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Titel:

Vorhersage von Jobkiindigungen anhand von Lohnabrechnungsdaten

Zusammenfassung:

Diese Masterarbeit untersucht die Moglichkeit, Arbeitnehmerkiindigungen mithilfe
von Lohnabrechnungsdaten vorherzusagen. Ein Hauptaugenmerk liegt auf der Frage
der Umsetzbarkeit und dem entscheidenden Thema des Feature Engineerings. Dabei
werden Daten in Millionenhohe verarbeitet. Im Rahmen dieser Untersuchung erfolgt
ein Vergleich zwischen Random Forests und neuronalen Netzen. Zur Gewdhrleistung
einer zuverldssigen Evaluation wird neben den géngigen maschinellen Lernmetriken
auch ein naives Modell entwickelt, das einzig auf dem Unterschied zwischen dem
Jahresgehalt und der Marktwertprognose basiert. Die Arbeit untersucht, ob die entwi-
ckelten Modelle geeignet sind, um im Bereich des proaktiven Personalmanagements
eingesetzt zu werden. Die friihzeitige Identifizierung von Mitarbeitern, die mogli-
cherweise das Unternehmen verlassen werden, ermoglicht gezielte Mafinahmen zur
Starkung ihrer Bindung an das Unternehmen.

Die Ergebnisse zeigen, dass es zwar nicht moglich ist, jede Kiindigung prézise im
Voraus vorherzusagen, aber in vielen Fillen bereits gute Vorhersagen moglich sind.
Dabei hat sich herausgestellt, dass das neuronale Netzwerk bessere Ergebnisse in
Bezug auf verschiedene Metriken liefert. Infolgedessen wird ein mogliches Anwen-
dungsszenario fiir ein solches Vorhersagemodell in einer Beratungsanwendung fiir
Steuerberater erortert. Um Steuerberatern eine bessere Grundlage fiir das Verstandnis
dieser Vorhersagen zu bieten, wird das Thema Explainable Al angesprochen, und es
wird eine Technik vorgestellt, um Kiindigungsvorhersagen besser nachvollziehbar zu
gestalten.
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Kapitel 1

Hintergrund und Motivation

Die Bindung qualifizierter Mitarbeiter ist fiir Unternehmen von zentraler Bedeutung.
Eine hohe Fluktuation in einem Unternehmen kann zu erheblichen Kosten und Pro-
duktivitdtsverlusten fiithren. Der Verlust wertvoller Fachkréfte kann nicht nur zu einem
Mangel an Know-how und Erfahrung fiihren, sondern auch zu einem Riickgang der
Unternehmensleistung und der Servicequalitdt. Angesichts der zunehmenden Konkur-
renz um Talente und der steigenden Anforderungen an eine dynamische Arbeitswelt
miissen Unternehmen Strategien entwickeln, um ihre Mitarbeiter langfristig an das
Unternehmen zu binden. In diesem Zusammenhang soll nun die Vorhersage von
Arbeitnehmerkiindigungen mithilfe von Datenanalyse und maschinellem Lernen als
Hilfestellung leisten. Indem Vorhersagemodelle implementiert werden koénnten, die
frithzeitig potenzielle Kiindigungen identifizieren, erdffnen sich wertvolle Chancen
zur proaktiven Gestaltung der Mitarbeiterbindung. Diese gezielten Interventionsstrate-
gien tragen dazu bei, das Vertrauen und die Loyalitdt der Mitarbeiter zu starken und
eine positive Unternehmenskultur zu etablieren. Die Schaffung einer produktiveren
und zufriedeneren Arbeitsumgebung durch die Verwendung von Datenanalyse und
maschinellem Lernen geht somit iiber die reine Vorhersage von Kiindigungen hinaus.
Indem Unternehmen ihre Mitarbeiter besser verstehen und ihre Bediirfnisse antizi-
pieren, kdnnen sie innovative Ansitze zur Mitarbeiterbindung entwickeln und ihre
Wettbewerbsfahigkeit auf dem Arbeitsmarkt starken.

1.1 Problemstellung und Zielsetzung

In dieser Masterarbeit wird untersucht, inwieweit die Lohnabrechnungsdaten der
DATEV eG genutzt werden konnen, um Arbeitnehmerkiindigungen vorherzusagen.
DATEYV eG ist der drittgrofite Anbieter fiir Business-Software in Deutschland (IDC-
Ranking 2023) [54] und einer der grofsen europdischen IT-Dienstleister, wobei sich der
Datenbestand der Lohnabrechnungsdaten auf iiber 14.5 Millionen Eintrdgen pro Monat
summiert. Dariiber hinaus zeichnet sich dieser mit einem besonders verlédsslichen
Datenursprung (Echtdaten aus Lohnbuchhaltung) aus. Auf diesem Datenbestand
sollen nun verschiedene Methoden der Datenanalyse und des maschinellen Lernens
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angewandt werden, um die bestmogliche Vorhersagegenauigkeit fiir dieses Szenario zu
ermitteln. Dariiber hinaus werden die ethischen Implikationen der Verwendung von
Mitarbeiterdaten diskutiert und mogliche Losungen zur Wahrung der Privatsphére der
Mitarbeiter vorgestellt. Das Ergebnis dieser Arbeit wird dazu beitragen, Unternehmen
bei der Entwicklung von Strategien zur Mitarbeiterbindung zu unterstiitzen und somit
einen Beitrag zur Schaffung einer produktiveren und zufriedeneren Arbeitsumgebung
zu leisten.

Obwohl es bereits Studien zur Vorhersage von Arbeitnehmerkiindigungen gibt, unter
anderem [55, 44, 4, 53], bleibt die Frage offen, wie effektiv diese Methoden wirklich
sind. Denn die dort verwendeten Datensédtze sind in der Regel sehr klein oder synthe-
tisch generiert, wodurch eine Anwendung auf zukiinftige Echtdaten keine Resultate
garantiert. Nun soll diese Liicke in der Forschung untersucht werden, wie gut ein
maschinelles Lernmodell die Kiindigung von Mitarbeitern anhand von produktiven
Lohnabrechnungsdaten vorhersagen kann. Hier besteht die Moglichkeit auf einen
Datenbestand von kleinen, mittleren und grofien Unternehmen in Millionengrofie
zuzugreifen. Es ist daher von Interesse zu untersuchen, welche Merkmale fiir die
Vorhersage von Arbeitnehmerkiindigungen am relevantesten sind (Feature Selection)
und wie ein maschinelles Lernmodell auf der Grundlage dieser Daten entwickelt
werden kann, um genaue Vorhersagen zu liefern. Im Rahmen der Untersuchung wird
auch eine umfassende Evaluation durchgefiihrt, um festzustellen, ob das entwickelte
Modell in der Lage ist, eine Vorhersage fiir einen Zeitraum von 12 Monaten in die
Zukunft zu liefern. Es ist wichtig anzumerken, dass dies keine triviale Aufgabe ist
und nicht erwartet werden kann, dass jede Kiindigung korrekt vorhergesagt wird.
Dennoch konnen bereits teilweise korrekte Vorhersagen von Kiindigungen wertvolle
Erkenntnisse liefern. Ahnliche Herausforderungen sind auch in der Forschung zu
Churn Predictions (Vorhersage von Kundenabwanderungen) zu beobachten [1, 2, 6],
da dort dhnliche Ansitze verwendet werden. Selbst in diesen Forschungsbereichen
ist es schwierig, perfekte Vorhersagen zu erzielen, da es sich um eine grundsétzlich
komplexe Aufgabe handelt.

Zunichst sollen relevante Variablen identifiziert bzw. konstruiert werden, die eine
Vorhersage von Kiindigungen ermoglichen. Hierbei sollen insbesondere Lohnabrech-
nungsdaten, sowie weitere relevante Faktoren, welche aus diesen gewonnen werden
konnen, darunter beispielsweise die Beschiftigungsdauer, Distanz zum Arbeitgeber
oder die Position im Unternehmen berticksichtigt werden. Auf Basis dieser identifizier-
ten Variablen sollen Vorhersagemodelle entwickelt werden, die eine moglichst hohe
Genauigkeit (Performance) bei der Vorhersage von Kiindigungen erreichen. Hierbei
wird untersucht, welcher potenzielle Nutzen aus den Ergebnissen erwachsen kann
und wie das entwickelte Modell méglicherweise in ein bereits existierendes Produkt
integriert werden kann. Durch diese Analyse sollen sowohl die Leistungsfahigkeit des
Modells als auch seine praktische Anwendbarkeit und mogliche Mehrwerte fiir beste-
hende Losungen beleuchtet werden. Da die Verwendung von Lohnabrechnungsdaten
auch ethische Implikationen hat, wird eine Diskussion {iber den Datenschutz und die
Wahrung der Privatsphére der Mitarbeiter gefiihrt. Mogliche Losungen werden vorge-
stellt, um sicherzustellen, dass die Verwendung von Daten ethisch vertretbar ist. Durch
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die Erfillung dieser Ziele soll die Masterarbeit einen Beitrag zur Verbesserung der
Mitarbeiterbindung leisten und Unternehmen dabei helfen, ihre wertvollen Mitarbeiter
langfristig an sich zu binden. Hierbei mochte ich meine bisherige Erfahrung im Bereich
der Softwarekonstruktion darlegen, die ich wahrend vorherigen Projekten gesammelt
habe [7, 50, 28].

In den kommenden Kapiteln dieser Arbeit werden wir uns mit einer umfangreichen
Untersuchung zu dem Thema Mitarbeiterkiindigungen und Gehaltsvorhersage befas-
sen. In Kapitel 2 werden verwandte Arbeiten und differenziert vorgestellt. Kapitel 3
gibt einen Uberblick iiber die methodischen Grundlagen des maschinellen Lernens,
einschliefilich relevanter Begriffserklarungen und der Auswahl geeigneter Lernmodelle.
Kapitel 4 behandelt die Beschaffung und Vorbereitung der Daten, einschliefdlich der
Methoden zur Datenerhebung, -bereinigung und -analyse, wahrend Kapitel 5 die
methodische Vorgehensweise und die verwendeten Analysestrategien erldautert. In
Kapitel 6 werden die Ergebnisse dieser Untersuchung im Zusammenhang mit den
Forschungsfragen diskutiert. Abschlieflend fasst Kapitel 7 die wichtigsten Erkenntnisse
zusammen und geht auf das zukiinftige Vorgehen ein, inklusive eines abschlieflendem
Fazits.

Kapitel 1. Hintergrund und Motivation 3
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Kapitel 2

Verwandte Arbeiten

Der Stand der Forschung zu maschinellen Lernmodellen in verschiedenen Bereichen
von Kiindigungsvorhersagen ist umfassend untersucht wurden. Hierbei liegt der
Schwerpunkt allerdings auf der Vohersage von Kundenkiindigungen. Zwar gibt es
eine Reihe von Studien die sich mit der Identifizierung von Faktoren und Mustern
beschéftigen, welche mit Mitarbeiterkiindigungen in Verbindung stehen, jedoch liegt
der Schwerpunkt meist nur auf einzelnen Teilaspekten. Sehr haufig wird der Begriff
der Churn Predictions (auf Deutsch auch Kiindigungsvorhersage oder Kundenabwan-
derungsvorhersage genannt) verwendet. Dazu bezieht sich der Begriff Churners auf
Kunden, die ein Unternehmen verlassen oder abwandern. Im Geschaftsumfeld ist
dies ein gdngiger Terminus, der Kunden kennzeichnet, die ihre Bindung an ein Un-
ternehmen verlieren, sei es durch Kiindigung eines Abonnements, das Beenden einer
Mitgliedschaft oder den Wechsel zu einem Konkurrenten. Grundsétzlich handelt es
sich um ein Verfahren bei dem Datenanalysen und statische Modelle verwendet wer-
den, um vorherzusagen, welche Kunden ein Unternehmen verlassen werden. Also
Schwerpunkt ist es Kunden oder Abonnenten zu erkennen, die sich entscheiden, ein
Produkt oder eine Dienstleistung eines Unternehmens nicht mehr zu nutzen. Die Churn
Predictions-Modelle nutzen unter anderem historische Daten {iber Kundenverhalten,
Transaktionen, sowie demografische Informationen, welche grundlegend von den fiir
diese Arbeit zur Verfiigung stehenden Daten abweichen. Dennoch sind einige dazu
aufgelisteten Strategien von Relevanz, wodurch eine Auflistung dieser Arbeiten von
Bedeutung ist.

2.1 Vorherige Studien zu Churn Predictions

Eine Studie im Bereich von Churnpredictions in der Telekommunikationsbranche
[29] hat gezeigt, wie maschinelles Lernen erfolgreich eingesetzt werden kann, um
Kiindigungen vorherzusagen. Obwohl sich diese Studie nur auf die Telekommuni-
kationsbranche konzentriert, sind die zugrunde liegenden Konzepte und Methoden
auch auf die allgemeine Vorhersage von Mitarbeiterkiindigungen {iibertragbar. Die
Autoren verwendeten verschiedene maschinelle Lernalgorithmen, darunter Entschei-
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dungsbdume, neuronale Netzwerke und Support Vector Machines, um Churn-Muster
anhand von Kundendaten zu identifizieren. Die Ergebnisse zeigten, dass maschinelles
Lernen ein effektives Mittel sein kann, um Kiindigungen vorherzusagen und Strate-
gien zur Kundenbindung zu entwickeln. Hier muss allerdings bedacht werden, dass
einige verwendete Features nicht auf Lohnabrechnungsdaten tibertragbar sind, wie
Beschwerdeinformationen der Kunden, welche einen grofien Einfluss auf das Modell
haben konnen. Der hierbei verwendete Datensatz umfasste knapp 400.000 Eintrédge,
was vergleichsweise zu anderen Studien in diesem Feld sehr viel ist, allerdings nur
ein Bruchteil der Daten, welche in dieser Arbeit zur Verfiigung stehen. Eine weitere
Studie im Bereich der Telekommunikation [34] hat eine viel versprechende Architektur
gezeigt, allerdings wurde das Verhéltnisse der Klassen zwischen Churners und nicht
Churners nicht erldutert, wodurch die Qualitdt der Ergebnisse nicht zu 100% eingestuft
werden kann.

Eine weitere viel beachtete Studie im Bereich Churn Predictions der Telekommunika-
tionsbranche von Huang et al. [30], zeigte ebenfalls einen Ansatz fiir die Vorhersage
von Kundenabwanderungen an einem Produktivdatensatz im Millionen-Bereich eines
Mobilfunkbetreibers in China. Sie erzielten eine Genauigkeit (Precision) von 0.96 fiir
die ersten 50.000 vorausgesagten Churners. Darunter haben sie eine aufiergewthnliche
Technik gegen Datenunausgewogenheit (Weighted Instance) angewandt. Sie ordnen
jeder Instanz ein proportionales Gewicht zu, wobei Churners ein hoheres Gewicht und
Nicht-Churners ein niedrigeres Gewicht zugewiesen bekommen. Durch diese Technik
haben sich die Modelle um etwa 10% gegeniiber der nicht ausgeglichenen Methode
verbessert. Es hat sich gezeigt, dass Random Forest etwas besser als andere Klassi-
fikatoren abschneidet. Ebenso stellen sie fest, dass die Wahl des Klassifikators eher
zweitrangig ist, weil die Merkmale (Features) einen deutlich hoheren Einfluss auf das
Resultat aufweisen. Bei einer Vielzahl von Merkmalen konnen die meisten skalierbaren
Klassifikatoren fast die gleiche Genauigkeit (accuracy) erreichen. Das Ergebnis zeigt,
dass das Hinzufiigen eines guten Merkmals die pradiktive Modellierung deutlicher
verbessern kann als der Wechsel zu einem anderen Klassifikator.

Adbelrahim et al. [2] hat verschiedene baumbasierte Algorithmen fiir die Vorhersa-
ge von Kundenkiindigungen verglichen, dabei unter anderem Entscheidungsbdaume,
Random Forest, GBM-Baumalgorithmus und XGBoost. In der vergleichenden Analyse
schnitt XGBoost besser ab als die anderen in Bezug auf die AUC-Genauigkeit [11]. Pra-
veen et al. [6] haben eine vergleichende Analyse von Modellen bereitgestellt, in welcher
Algorithmen zu Support Vector Machines, Entscheidungsbdumen, Naive Bayes und lo-
gitische Regression fiir Churn Predictions verglichen wurden. Anschlieflend analysierten
sie auch die Wirkung von Boosting-Algorithmen auf die Klassifizierungsgenauigkeit.
Die Ergebnisse zeigen, dass SVM-POLY mit AdaBoost die besten Leistungen erzielen
konnte. Horia Beleiu et al. [12] hat drei Ansédtze des maschinellen Lernens verglichen
darunter Neuronales Netze, Support Vector Machines und Bayes’sche Netze fiir kun-
denbasierte Churn Predictions. Bei der Auswahl der Trainings-Features wurde Principle
Component Analysis (PCA) [37] verwendet, um die Dimensionen der Daten zu redu-
zieren. Fiir die Leistungsbewertung wurde ebenso die AUC-Genauigkeit verwendet
[11]. J. Burez et al. [16] haben versucht, das Problem des Klassenungleichgewichts zu
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erfassen. Sie verwendeten logistische Regression und Random Forest mit Re-Sampling
Techniken. Es hat sich herausgestellt, dass das Problem des Klassenungleichgewichts
durch den Einsatz von optimierungsbasiertem Stichprobenverfahren reduziert werden
kann.

Das Forschungsgebiet im Bereich der Customer Churn Predictions ist vielféltig. Ob-
wohl es sich insbesondere in Bezug auf die Datenstruktur von Employee Churn
Predictions unterscheidet, konnten dennoch wertvolle Erkenntnisse gewonnen werden.
Besonders baumbasierte Klassifikatoren haben sich als leistungsstarke Ansétze in
diesem Problemfeld erwiesen. Es wurde auch gezeigt, dass die Wahl des Klassifikators
im Vergleich zur Auswahl der Features von sekunddrer Bedeutung ist. Es ist jedoch
wichtig zu erwdhnen, dass die Ergebnisse der Studie von Huang et al. [30] genau zu
betrachten sind: Ihre Verwendung von Features wie ,long distance minutes in the past
3 months” ist in Europa aus Datenschutzgriinden nicht erlaubt und kénnte somit die
Vergleichbarkeit der Ergebnisse beeintrachtigen.

2.2 Vorherige Studien zu Employee Churn Predictions

Neben einer Reihe von Studien im Bereich von Customer Churn Predictions, wurde auch
das Szenario der Employee Churn Predictions von verschiedenen Forschern untersucht
[55, 44, 4, 53]. Yue Zhao et al. [55] befasste sich mit der Untersuchung verschiedener
Klassifikationsalgorithmen und bewertete die Fahigkeit dieser zur Vorhersage von
Mitarbeiterfluktuation. Ebenfalls betrachteten sie Probleme die oftmals von anderen
Studien in diesem Forschungsgebiet aufler Acht gelassen werden sehr kritisch. Ei-
ner der Aspekte, die hervorgehoben wurde, ist die traditionelle Verwendung von
Accuracy-Metriken als fithrende Evaluationsmafinahme. Jedoch erweisen sich diese als
unzuverldssig, wenn es um unausgewogene Datensétze geht. [3, 48, 49]. Dies resultiert
aus der Tatsache, dass in der Regel der Anteil der Personen, die eine Organisation
verlassen, kleiner ist als derjenige, der bleibt. Dadurch entsteht die Gefahr, dass Ergeb-
nisse mit einer irrefithrend hohen Accuracy berechnet werden kénnen. Ein weiteres
aufgefiihrtes Problem dieser Studie ist der oftmalige Versuch die Interpretierbarkeit
des Modells durch die Einstufung der Feature Importance (Relevanz der Merkmale)
zu verbessern. Die Analyse der Feature Importance in mehreren Studien [5] konnte
voreingenommen sein, da sie klassifikatorabhidngige Ansédtze verwendet bei denen
die Modellleistung mit einfliefst. Ein Beispiel dafiir besteht darin, dass Feature Im-
portance durch Entscheidungsbdume mithilfe einer internen eingebundenen Funktion,
beispielsweise der Implementierung von scikit-learn, berechnet werden konnten. Wenn
die Entscheidungsbdaume jedoch keine guten Leistungen erbringen, kann das entspre-
chende Ergebnis ungenau sein. Eine Alternative besteht in der Berechnung der Feature
Importance durch Permutation. Allerdings ist diese Methode sehr rechenaufwandig,
insbesondere bei grofien Datensédtzen mit vielen Merkmalen.

Punnoose, R. et al [44] hat verschiedene Algorithmen fiir die Vorhersage von Mitarbei-
terkiindigungen verglichen und kam zu dem Ergebnis, dass der XGBoost Klassifikator
[17] ein iiberlegener Algorithmus im Bezug auf Genauigkeit, Laufzeit und Speichernut-
zung im Rahmen von Churn Prediction ist. Zusétzlich zeichnet sich dieser Klassifikator
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durch eine hohere Robustheit hinsichtlich der Handhabung von Datenrauschen im
Vergleich zu anderen Klassifikatoren aufgrund seiner Regularisierung aus. Alamsyah
A. et al [4] hat ebenfalls verschiedene Klassifikatoren verglichen, darunter Naive Bayes,
Decision Tree und Random Forest anhand des Human Resources Datensatzes [43].
Hierbei hat sich der Random Forest Klassifikator als der genauste herausgestellt. Wobei
in dieser Studie erneut nicht auf das Verhiltnis zwischen Churners und nicht Chur-
ners eingegangen ist, wodurch eine Accuracy von 97,5% nicht viel Aussagekraft hat.
Zusétzlich dazu verfiigt dieser Datensatz lediglich tiber knapp 16.000 Datenpunkte,
was darauf hindeutet, dass das Modell vermutlich nicht effektiv auf noch unbekannte
Daten angewendet werden kann. Yigit I. O. et al. [53] hat verschiedene maschinelle
Lernmethoden fiir den Fall der Employee Churn Predictions an dem IBM HR Analytics
Employee Attrition & Performance Datensatz [43] verglichen. Dennoch weist dieser
Datensatz eine hohe Generizitdt auf und enthélt nur wenige Eintrdge von Merkmalen,
die in einem realen Szenario schwer zuganglich sind, wie beispielsweise Relationship
Satisfaction, Work Life Balance und Performance Ratings. Es ist aufSerdem zu beachten,
dass der Datensatz synthetisch generiert wurde

Trotz der oben erwdhnten Bandbreite an Forschungsergebnisse sind die Erkenntnisse
von Methoden des maschinellen Lernens zur Vorhersage von Mitarbeiterfluktuation
oft problemspezifisch und schwer zu verallgemeinern. Dies liegt in erster Linie daran,
weil Personaldaten vertraulich sind, was naturgemafS die Durchfiihrung eingehender
Analysen iiber mehrere Datensadtze erschwert. Dariiber hinaus sind Personaldaten oft
verrauscht, inkonsistent und enthalten fehlende Informationen [18, 44]. Ein Problem,
das durch den geringen Anteil der Mitarbeiterfluktuation, der in der Regel in einem
bestimmten Datensatz von Personaldaten vorhanden ist, noch verscharft wird.

Der grofie Unterschied dieser Arbeit zu den oben aufgelisteten Forschungsbeitragen
ist der Fakt, dass sich der hier verwendete Datensatz nicht nur auf ein einzelnes
Unternehmen oder einen spezifischen fiktiven Fall bezieht, sondern auf eine Bandbreite
von kleinen, mittleren und grofien Unternehmen in ganz Deutschland.

2.3 Vorhersage von Gehailtern

Neben einer Reihe von Studien im Bereich der Vorhersage von Mitarbeiterkiindigun-
gen, ist die Studie von Eichinger F. et al. [23] im Rahmen von Gehaltsvorhersagen
ebenso erwidhnenswerte. In dieser Studie wurde untersucht, ob und weshalb ein fort-
schrittlicher maschineller Lernansatz — ndmlich Random Forest Regression — qualitativ
hochwertige Gehaltsvorhersagen erreichen kann. Dafiir wurde ein realer Datensatz
aus dem Bereich der Lohnabrechungen verwendet. Der Ansatz lernt fiir jeden Beruf
ein Random Forest Regressionsmodell zur Vorhersage der Gehilter. Es wurde gezeigt,
dass dieser Ansatz besser als verwandte Arbeiten zur Gehaltsvorhersage abschneidet.

Diese Studie verdient Beachtung, da sie auf einer sehr dhnlichen Datenquelle basierte
wie diese Masterarbeit. Beide Studien nutzen Gehaltsabrechnungen von etwa drei bis
vier Millionen Arbeitnehmern pro Monat iiber einen Zeitraum von einem Jahr. Diese
Daten stammen aus der Lohnabrechnungssoftware der deutschen Firma DATEV eG
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und umfassen mehr als 300 verschiedene Berufe. Ein erfolgreiches Ergebnis an der
selben Datenbasis liefert wertvolle Einblicke in das betrachtete Forschungsgebiet. Hier
ist noch anzumerken, dass die Methoden, welche in dieser Studie beschrieben wurden
nochmals tiberarbeitet wurden und das Modell noch besser als beschrieben im Pro-
duktivsystem der Abteilung PBo (DATEV Personal-Benchmark online) eingesetzt wird.
Genauer gesagt wird dort nun ein neuronales Netz aufbauend auf drei verschiedenen
Modellen verwendet. Darunter ein kategoriales, numerisches und boolesches Modell,
welche miteinander verkettet werden.

Ein weiteres Produkt fiir die Vorhersage von Gehaéltern ist Gehaltsvergleich BETA, von
dem Statistischen Bundestamt [15] bereitgestellt. Es ermoglicht Gehaltsvergleiche fiir
verschiedene Berufe und Branchen durchzufiihren. Es basiert auf umfangreichen Da-
ten aus Lohnabrechnungen und bietet eine Informationsquelle fiir die Analyse von
Gehaltsstrukturen in Deutschland. Die Lohnabrechnungen stammen von Arbeitgebern
in Deutschland und werden monatlich an die Sozialversicherung gemeldet. Dabei
werden Gehaltsinformationen von Millionen von Beschéftigten erfasst, was eine breite
und reprasentative Datengrundlage darstellt. Die Daten umfassen Gehdlter, Berufe,
Branchen und Arbeitszeiten. Gehaltsvergleich BETA bietet verschiedene Funktionen,
die es den Nutzern ermoglichen Gehaltsvergleiche durchzufiihren. Nutzer konnen
Gehadlter nach verschiedenen Kriterien filtern, wie zum Beispiel nach Berufserfahrung,
Bildungsniveau oder Unternehmensgrofie. Zudem ermoglicht das Tool die Darstellung
von Gehaltsentwicklungen tiber einen bestimmten Zeitraum hinweg. Insgesamt liefert
der Gehaltsvergleich BETA von DESTATIS wertvolle Erkenntnisse tiber Gehaltsstruktu-
ren in Deutschland und tragt zur Verbesserung der Transparenz auf dem Arbeitsmarkt
bei. Das Kapitel 4 wird detailliertere Informationen iiber den genutzten Datensatz
liefern, einschliefdlich der Methoden zur Datenerhebung, -bereinigung und -analyse.
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Kapitel 3

Methodische Grundlagen - Machine
Learning

In dieser Arbeit werden verschiedene tiberwachte Algorithmen des maschinellen Ler-
nens (Supervised Learning) beschrieben, demonstriert und hinsichtlich ihrer Fahigkeit
zur Vorhersage der Mitarbeiterfluktuation bewertet. Dieses Kapitel gibt einen allgemei-
nen Uberblick iiber die Theorie hinter diesen Algorithmen und den Grundkonzepten
notig fiir diese.

3.1 Untergruppen der kiinstlichen Intelligenz

Deep

Learning

Abbildung 3.1: Deep Learning, Machine Learning und KI

Im allgemeinen Sprachgebrauch werden die Begriffe Kiinstliche Intelligenz, Machine
Learning und Deep Learning oft als Synonyme verwendet. Es ist jedoch wichtig zu
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betonen, dass es sich nicht um identische Begriffe handeln, sondern eher um verschie-
dene Untergruppen innerhalb des iibergeordneten Bereichs der kiinstlichen Intelligenz.
Vergleiche Abbildung 3.1 fiir eine visualle Darstellung dieser Untergruppen.

3.1.1 Kiinstliche Intelligenz (Artificial Intelligence)

Kiinstliche Intelligenz (KI) ist ein multidisziplindres Forschungsgebiet, das sich mit der
Entwicklung von Systemen befasst, die in der Lage sind, menschendhnliches Denken
und Verhalten zu demonstrieren. Das Hauptziel der KI besteht darin, intelligente
Maschinen zu schaffen, die in der Lage sind, Aufgaben auszufiihren, die norma-
lerweise menschlicher Intelligenz bediirfen. Dies umfasst Fahigkeiten wie Lernen,
Problemldsung, Mustererkennung, Sprachverarbeitung, Wahrnehmung und Entschei-
dungsfindung [45, 41, 38].

Die Begriindung fiir das Forschungsgebiet der KI geht auf die Studie von McCarthy,
Minsky, Rochester und Shannon (1955) zurtick, die als "A Proposal for the Dartmouth
Summer Research Project on Artificial Intelligence" bekannt ist. In dieser Arbeit wurde
der Grundstein fiir die Entwicklung der KI als eigenstdndige Disziplin gelegt und die
Vision formuliert, intelligente Maschinen zu schaffen [38].

In der KI werden verschiedene Techniken und Ansétze verwendet, darunter symboli-
sche Logik, Expertensysteme, neuronale Netze, genetische Algorithmen und maschi-
nelles Lernen. Der Fokus liegt darauf, Algorithmen und Modelle zu entwickeln, die
es Computern ermoglichen, Wissen zu erwerben, zu verarbeiten, zu interpretieren
und in Bezug auf verschiedene Aufgaben und Anwendungen zu nutzen [45]. Kiinst-
liche Intelligenz findet Anwendung in vielen Bereichen, einschliefSlich der Medizin,
Robotik, Automatisierung, Sprachverarbeitung, Bilderkennung, Spielentwicklung und
Datenanalyse [45]. Die kontinuierliche Weiterentwicklung von KI-Technologien und
die steigende Verfiigbarkeit grofier Datenmengen haben zu bedeutenden Fortschritten
in diesem Feld gefiihrt.

Obwohl Kiinstliche Intelligenz beeindruckende Fortschritte erzielt hat, bleiben jedoch
einige Herausforderungen bestehen. Dazu gehoren ethische Fragen im Zusammenhang
mit Autonomie und Verantwortlichkeit von KI-Systemen, Datenschutz und Sicherheits-
bedenken sowie die Angemessenheit und Transparenz der Entscheidungsfindung von
KI-Systemen. Insgesamt spielt die Kiinstliche Intelligenz eine wichtige Rolle bei der
Gestaltung und Weiterentwicklung unserer modernen Technologien [45, 41, 38].

3.1.2 Maschinelles Lernen (Machine Learning)

Maschinelles Lernen (ML) ist ein Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz, das sich mit der
Entwicklung von Algorithmen und Modellen befasst, die es Computern ermoglichen,
aus Erfahrungen zu lernen und automatisch Muster und Zusammenhénge in Daten
zu erkennen [10, 27]. Im Gegensatz zu traditionellen programmierten Algorithmen,
bei denen explizite Anweisungen zur Losung eines Problems gegeben werden, basiert
maschinelles Lernen auf der Idee, dass Computer aus Daten lernen kénnen, um Vor-
hersagen oder Entscheidungen zu treffen [10]. Dieser Ansatz ermdoglicht es, komplexe
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Probleme zu bewdéltigen und Einsichten aus grofien Datenmengen zu gewinnen.

Es gibt verschiedene Arten von ML-Algorithmen, darunter {iberwachtes Lernen (Super-
vised Learning), uniiberwachtes Lernen (Unsupervised Learning) und bestdarkendes
Lernen (Reinforcement Learning). Beim i{iberwachten Lernen werden Modelle mithilfe
von Eingabe-Daten und den entsprechenden Ausgabe-Label (Zielvariablen) trainiert,
um Vorhersagen zu treffen [27]. Beim uniiberwachten Lernen werden hingegen Muster
und Strukturen in den Daten entdeckt, ohne vorab bekannte Ausgabe-Label zu verwen-
den. Bestiarkendes Lernen bezieht sich auf das Lernen von Entscheidungsstrategien
basierend auf Riickmeldungen und Belohnungen [10, 39].

Maschinelles Lernen findet in einer Vielzahl von Anwendungsbereichen Anwendung,
einschliefllich Bilderkennung, Sprachverarbeitung, Textanalyse, medizinische Diagnose,
Finanzprognosen und Empfehlungssysteme [10, 27]. Die hohe Flexibilitit und Anpas-
sungsfahigkeit von ML-Modellen ermoglicht es, komplexe Aufgaben zu automatisieren
und genaue Vorhersagen zu treffen.

Trotz der grofien Fortschritte im Bereich des maschinellen Lernens gibt es auch Her-
ausforderungen zu beachten. Dazu gehoren die Notwendigkeit qualitativ hochwertiger
und umfangreicher Trainingsdaten, die Vermeidung von Uberanpassung (Overfit-
ting) der Modelle an die Trainingsdaten, die Interpretierbarkeit von ML-Modellen
sowie ethische Fragen im Zusammenhang mit Datenschutz und Bias [27]. Insgesamt
spielt maschinelles Lernen eine entscheidende Rolle bei der Datenanalyse und Au-
tomatisierung von Entscheidungsprozessen. Durch die Entwicklung fortschrittlicher
ML-Modelle und -Algorithmen streben Forscher danach, neue Erkenntnisse aus Daten
zu gewinnen und komplexe Probleme effektiv zu losen [10, 27, 39].

3.1.3 Tiefes Lernen (Deep Learning)

Tiefes Lernen (Deep Learning) ist die letzte Untergruppe der kiinstlichen Intelligenz,
welche auf kiinstlichen neuronalen Netzwerken basiert, die in der Lage sind, auto-
matisch komplexe Muster und Merkmale aus grofien Datenmengen zu extrahieren
[25, 35].

Im Gegensatz zu traditionellen ML-Modellen, die auf manuell entwickelten Merk-
malen basieren, sind tiefe neuronale Netzwerke in der Lage, hierarchische Merkmale
direkt aus den Rohdaten zu extrahieren und komplexe Muster zu erlernen [25]. Dies
wird durch die Verwendung von mehreren Schichten von Neuronen erreicht, die
miteinander verbunden sind und die Fahigkeit haben, automatisch Merkmale in den
Daten zu entdecken und zu generalisieren. Tiefes Lernen hat in den letzten Jahren
beeindruckende Fortschritte erzielt und ist heute in vielen Anwendungsbereichen weit
verbreitet. Es findet Anwendung in der Bilderkennung, Sprachverarbeitung, Sprach-
tibersetzung, automatischen Fahrzeugsteuerung und vielen anderen Bereichen [25, 35].
Die Verwendung von tiefem Lernen hat zu erstaunlichen Ergebnissen gefiihrt, wie bei-
spielsweise die Fahigkeit von Computern, Bilder zu erkennen oder menschendhnliche
Sprache zu generieren.

Es gibt jedoch auch Herausforderungen beim tiefen Lernen. Tiefe neuronale Netzwerke
erfordern eine grofie Menge an Trainingsdaten und eine erhebliche Rechenleistung,
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um effektiv zu funktionieren. Das Training von tiefen Modellen kann zeitaufwendig
sein und erfordert spezialisierte Hardware, wie Grafikprozessoren (GPUs) oder Tensor
Processing Units (TPUs). Zudem besteht die Gefahr der Uberanpassung (Overfitting),
bei dem das Modell zu stark auf die Trainingsdaten spezialisiert ist und nicht gut auf
neue Daten generalisiert [25].

Trotz dieser Herausforderungen hat das tiefe Lernen bahnbrechende Ergebnisse in
verschiedenen Bereichen erzielt und erdffnet neue Moglichkeiten fiir die Verarbeitung
und Analyse grofier Datenmengen. Die Forschung in diesem Bereich ist weiterhin
aktiv, um die Leistungsfahigkeit und Effizienz von tiefen neuronalen Netzwerken zu
verbessern [25, 35].

’

Nachdem nun die wesentlichen Begrifflichkeiten der Doméne , Kiinstliche Intelligenz*
erlautert und voneinander abgegrenzt wurden, folgt nun eine Erlduterung von Themen,
die in deren Kontext adressiert werden miissen und im weiteren Verlauf der Arbeit
eine Rolle spielen.

3.2 Concept Drift

In diesem Abschnitt wird das Phanomen des Concept Drifts erldutert, welches eine
Herausforderung fiir das maschinelle Lernen, vor allem bei der Vorhersage von Ge-
schehnissen in der Zukunft, darstellt. Relevanz hierfiir besteht dadurch, dass dieses
Problem in einem gewissen Rahmen innerhalb dieser Arbeit auftreten wird. Concept
Drift tritt auf, wenn die statistischen Eigenschaften der Daten iiber die Zeit hinweg
verdnderlich sind und somit die Modelle und Algorithmen, die auf diesen Daten
basieren, beeinflusst werden.

Ursachen und Arten von Concept Drift

Concept Drift bezieht sich auf die Verdnderung der zugrunde liegenden Konzepte
oder Verteilungen der Daten iiber die Zeit. Dies kann verschiedene Ursachen haben,
wie z.B. Veranderungen in den Umweltbedingungen, Anderungen im Verhalten des
Systems oder kontinuierliche Evolution von Mustern in den Daten. , Concept Drift
stellt eine Herausforderung dar, da die Annahmen, die bei der Modellbildung gemacht
werden, nicht mehr giiltig sein konnen” [24].

Es gibt verschiedene Arten von Concept Drift, die sich hinsichtlich der Art der Ver-
dnderungen unterscheiden. Ein hdufiges Unterscheidungsmerkmal ist die plotzliche
(sudden) versus die schleichende (gradual) Verdnderung. Plotzlicher Concept Drift tritt
auf, wenn die Anderungen abrupt erfolgen, wihrend schleichender Concept Drift eine
allméahliche Verdnderung tiber die Zeit hinweg darstellt. Die Unterscheidung zwischen
plotzlichem und schleichendem Concept Drift ist wichtig, da unterschiedliche Ansitze
erforderlich sind, um mit diesen beiden Arten umzugehen [24].

Abbildung 3.2 verdeutlicht, dass ein Concept Drift nicht nur zu einem genauen Zeit-
punkt stattfinden kann, sondern auch iiber einen Zeitraum andauern. Infolgedessen
konnen wihrend der Transformation Zwischenkonzepte auftreten, wenn ein Aus-
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gangskonzept in ein anderes Endkonzept tibergeht. Ein Zwischenkonzept kann eine
Mischung aus Anfangs- und Endkonzept sein, wie bei einem inkrementellen (Incre-
mental) Drift [36]. Es ist jedoch auch moglich, dass Konzepte wiederkehrend sind,
wie das Reoccurring Concept. Ein Beispiel hierfiir konnten Saisonalitdten sein, also
Ereignisse, die nur in bestimmten Jahreszeiten innerhalb der Daten auftreten.

Sudden jinninuin
Drift: Time

A new concept occurs within a short time.

1 11 11 1
bt il i m_1 -

A new concept gradually replaces an old one over a period of time.
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Abbildung 3.2: Ein Beispiel verschiedener Concept Drift Typen [36]

Auswirkungen und Techniken um Concept Drift zu vermeiden

Concept Drift stellt eine Herausforderung fiir das maschinelle Lernen dar, da die
Modelle, die auf historischen Daten trainiert wurden, moglicherweise nicht mehr fiir
die aktuellen Daten geeignet sind. Dies kann zu schlechter Vorhersageleistung und
einer Abnahme der Modellgenauigkeit fithren. ,Concept Drift kann zu einem schlei-
chenden Leistungsverlust von maschinellen Lernmodellen fithren und erfordert daher
die Entwicklung von Techniken zur Erkennung und Anpassung an Verdnderungen”
[20].

Es gibt verschiedene Techniken, um mit Concept Drift umzugehen:

e Uberwachtes Neulernen: Beim {iberwachten Neulernen wird das Modell peri-
odisch mit aktuellen Daten erneut trainiert, um den Wissensstand des Modells
auf dem neuesten Stand zu halten. Es werden neue Daten verwendet, um das
Modell anzupassen und Verdnderungen in den Daten zu berticksichtigen [24].
Dies ermoglicht es dem Modell, sich an sich d&ndernde Bedingungen anzupassen
und Concept Drift zu erkennen.
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¢ Inkrementelles Lernen: Beim inkrementellen Lernen wird das Modell schrittwei-
se aktualisiert, indem neue Beispiele schrittweise hinzugefiigt werden. Anstatt
das Modell vollstandig neu zu trainieren, werden neue Daten verwendet, um
das Modell anzupassen und seine Fahigkeit zur Bewiltigung von Concept Drift
zu verbessern. Dieser Ansatz ermoglicht eine kontinuierliche Anpassung des
Modells an sich d@ndernde Bedingungen [19].

¢ Ensemble-Methoden: Ensemble-Methoden kombinieren mehrere Modelle zu
einem Gesamtmodell, um die Robustheit gegeniiber Concept Drift zu erhdhen.
Indem verschiedene Modelle miteinander kombiniert werden, konnen Schwachen
einzelner Modelle ausgeglichen und die Vorhersagegenauigkeit verbessert wer-
den. Ensemble-Methoden wie Bagging, Boosting und Stacking konnen verwendet
werden, um die Leistung des Modells zu verbessern und die Auswirkungen von
Concept Drift zu reduzieren [33].

¢ Adaptive Lernrate: Die adaptive Lernrate ist eine Technik, bei der die Lernra-
te des Modells basierend auf der Verdnderung der Datenverteilung angepasst
wird. Wenn Concept Drift erkannt wird, kann die Lernrate erhoht oder ver-
ringert werden, um die Gewichtungsaktualisierung entsprechend zu steuern.
Dies ermoglicht es dem Modell, sich schneller an neue Daten anzupassen und
Verdnderungen in den Daten effektiver zu bertiicksichtigen [32].

¢ Rekalibrierung: Die Rekalibrierung bezieht sich auf die Anpassung der Klas-
senverteilung oder der Vorhersageschwelle des Modells, um Verdnderungen
in den Daten zu beriicksichtigen. Wenn sich die Verteilung der Klassen oder
die Bedingungen im Laufe der Zeit dndern, kann die Rekalibrierung helfen,
die Vorhersagen des Modells anzupassen und die Genauigkeit zu verbessern.
Diese Technik kann besonders niitzlich sein, um die Leistung des Modells bei
ungleich verteilten Klassen oder bei Verdnderungen in den Kostenfunktionen zu
optimieren [13].

¢ Transfer Learning: Transfer Learning bezieht sich auf die Verwendung von Wis-
sen aus vorherigen Aufgaben, um die Anpassungsfdahigkeit des Modells an neue
Daten zu verbessern. Durch die Nutzung bereits erlernter Merkmale und Muster
aus verwandten Aufgaben kann das Modell schneller und effektiver auf neue
Aufgaben reagieren und Concept Drift minimieren. Transfer Learning ist beson-
ders niitzlich, wenn die neuen Daten nur begrenzt sind und ein umfangreiches
Training auf neuen Daten nicht moglich ist [42].

¢ Fensterbasierte Ansitze: Fensterbasierte Ansitze verwenden nur die neuesten
Daten zur Modellaktualisierung und verwerfen &ltere Daten. Anstatt das ge-
samte historische Datenmaterial zu verwenden, werden nur die Daten in einem
bestimmten Zeitfenster betrachtet. Dadurch kann das Modell schnell auf Ver-
dnderungen reagieren und sich an die aktuellen Bedingungen anpassen. Diese
Methode ist besonders niitzlich, wenn sich die Datenverteilung im Laufe der Zeit
andert [9].

 Konzept-Drift-Erkennung: Die Konzept-Drift-Erkennung umfasst die Uberwa-
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chung statistischer Mafsnahmen, um das Auftreten von Concept Drift zu erkennen.
Dazu gehdren Mafinahmen wie die Uberwachung der Genauigkeitsinderung,
der Distanz zwischen aktuellen und vorherigen Modellen oder der Verdnderung
von Merkmalsverteilungen. Wenn Anzeichen fiir Concept Drift erkannt werden,
kann das Modell entsprechend angepasst werden, um Verdnderungen in den
Daten besser zu berticksichtigen [21].

Die Beriicksichtigung von Concept Drift ist entscheidend, um die langfristige Leis-
tung und Zuverlédssigkeit von maschinellen Lernmodellen sicherzustellen. Durch die
Verwendung von Techniken zur Vermeidung von Concept Drift konnen Modelle an
sich dndernde Bedingungen angepasst werden und eine kontinuierlich gute Leistung
erzielen. In Kapitel 4 wird bezogen auf die hier in dieser Arbeit verwendeten Daten
erneut auf Concept Drift eingegangen und erldutert, in welcher Form Concept Drift in
diesen auftritt.

3.3 Baumbasierte Lernalgorithmen

Baumbasierte Lernalgorithmen stellen eine bedeutende Klasse von Algorithmen im
Bereich des maschinellen Lernens dar und haben in den letzten Jahren erhebliche
Aufmerksamkeit und Anwendung in verschiedenen Doménen erhalten. In diesem
Abschnitt wird auf den Aufbau und die Funktionsweise von zwei baumbasierten Ler-
nalgorithmen eingegangen: , Decision Trees” und ,,Random Forests”. In den Studien
zu Churn Predictions in dem Abschnitt 2 zu Verwandten Arbeiten haben sich baum-
basierte Lernalgorithmen als beste Wahl fiir den Anwendungsfall Churn Predictions
bewiesen. Aufgrund dessen wird diese Arbeit keine erneute Evaluierung von Klassifi-
kationsalgorithmen durchfiihren, sondern sich nur auf baumbasierte Lernalgorithmen
und Neuronale Netze fokussieren. Anzumerken ist, dass , Gradient Boosting” ebenfalls
ein oft erwdhnter Lernalgorithmus in den verwandten Arbeiten war. Dieser aufgrund
von technischen Hindernissen, innerhalb der virtuellen Maschine welche exklusiv den
Zugriff auf die hier verwendeten Daten ermoglicht, nicht untersucht wird. Hier kann
erneut angemerkt werden, dass die Wahl der korrekten Features einen signifikant
grofseren Einfluss auf die Ergebnisse hat als der Klassifikator selbst. Die Unterschiede
in den Ergebnissen zwischen Gradient Boosting und Random Forest waren ebenfalls
maginal [30].

3.3.1 Decision Trees

Decision Trees sind einfache, aber dufierst wirkungsvolle Modelle, die eine hierarchi-
sche Struktur in Form eines bindren oder mehrwegigen Baums aufweisen. Aufgrund
ihrer Fahigkeit, leicht interpretierbar zu sein und klare Entscheidungswege zu bieten,
haben sie zahlreiche Anwendungen in Klassifikations- und Regressionsaufgaben ge-
funden. Thre Effizienz und Einfachheit machen sie zu einem beliebten Werkzeug in der
Datenanalyse und dem maschinellen Lernen.

Entscheidungsregeln und Partitionierung:
Der Aufbau eines Decision Trees erfolgt durch das rekursive Partitionierungsverfahren,
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welches den Datensatz in Untergruppen aufteilt, um homogene Subsets zu erzeugen.
Der Entscheidungsprozess beginnt an der Wurzel des Baums, wo das Merkmal aus-
gewdhlt wird, das den grofiten Informationsgewinn oder die grofite Reduktion des
Gini- oder Entropy-Index ermdglicht. Dieser Schritt ist entscheidend fiir die Auswahl
des Merkmals, das den besten Split der Daten ermdoglicht, und ermoglicht die best-
mogliche Trennung der Zielvariablen in den entstehenden Untergruppen. Die Daten
werden dann entsprechend der Bedingungen des ausgewéahlten Merkmals in zwei oder
mehr Untergruppen geteilt. Dieser Vorgang wird fiir jede Untergruppe wiederholt,
indem fiir jede neu entstandene Gruppe das beste Trennmerkmal identifiziert wird.
Dies fiihrt zur schrittweisen Partitionierung der Daten und bildet die Hierarchie des
Entscheidungsbaums. Der Prozess wird solange wiederholt, bis eine bestimmte Stopp-
bedingung erreicht ist, die normalerweise durch eine maximale Baumtiefe oder eine
Mindestanzahl von Datenpunkten in den Blattknoten festgelegt wird.

Interpretierbarkeit und Anwendungen:

Die Interpretierbarkeit von Decision Trees ist ein entscheidender Vorteil, da die Ent-
scheidungskriterien und Regeln klar und nachvollziehbar sind. Dies macht sie beson-
ders geeignet fiir Anwendungen, in denen die Erkldrbarkeit der Entscheidungsgrundla-
gen wichtig ist, wie beispielsweise im medizinischen Bereich oder bei Finanzanalysen.
Entscheidungsbdume finden Anwendung in einer Vielzahl von Bereichen, einschliefs-
lich der medizinischen Diagnose, dem Customer Relationship Management (CRM), der
Betrugserkennung, der Kreditvergabe und vielen anderen Doménen. In Klassifikations-
aufgaben ermoglichen sie die Zuordnung von Datenpunkten zu bestimmten Klassen
oder Kategorien, wahrend sie in Regressionsaufgaben kontinuierliche Werte vorhersa-
gen konnen. Angesichts ihrer einfachen Struktur und Interpretierbarkeit sind Decision
Trees ein wertvolles Werkzeug in der Datenanalyse, das eine effektive Losung fiir
verschiedene Probleme bietet und gleichzeitig Einblicke in die Entscheidungsfindung
des Modells ermoglicht.

3.3.2 Random Forest

Random Forest ist ein Ensemble-Lernalgorithmus, der auf der Idee der Kombination
mehrerer Decision Trees basiert. Durch die Zusammenfiihrung von Entscheidungsbau-
men strebt Random Forest danach, die Leistungsfahigkeit und Robustheit des Modells
zu verbessern, indem es die Vorhersagegenauigkeit erhoht und gleichzeitig das Risiko
von Uberanpassung (Overfitting) reduziert.

Aufbau eines Random Forests:

Der Aufbau eines Random Forests besteht aus zwei entscheidenden Hauptkompo-
nenten: der zufilligen Auswahl von Datenpunkten und der zufélligen Auswahl von
Merkmalen. Zundchst wird fiir jeden Entscheidungsbaum im Random Forest ein
Unterdatensatz aus dem urspriinglichen Datensatz durch zuféilliges Sampling mit Zu-
riicklegen (Bootstrapping) erstellt. Dies bedeutet, dass fiir jeden Baum eine Teilmenge
von Datenpunkten aus dem Gesamtdatensatz gezogen wird. Dieser Prozess ermdglicht
es, dass einige Datenpunkte in einem Baum mehrfach und andere gar nicht verwendet
werden konnen, wodurch die Variabilitit und Robustheit des Modells erhoht wird.
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Dariiber hinaus wird fiir jeden Baum nur eine zuféllige Teilmengen von Merkmalen
aus dem Gesamtsatz ausgewdhlt, um den Entscheidungsprozess durchzufiihren. Diese
Technik wird als "Feature-Bagging'bezeichnet und fiihrt dazu, dass jeder Baum auf
einem unterschiedlichen Untermengen der Merkmale trainiert wird. Dies erhoht die
Dekorrelation zwischen den Baumen und ermdoglicht eine bessere Berticksichtigung
verschiedener relevanter Merkmale.

Vorhersage und Ensemble-Bildung;:

Nach dem Training jedes Entscheidungsbaums im Random Forest erfolgt die Vorhersa-
ge fiir neue Datenpunkte durch eine Mehrheitsentscheidung der Einzelvorhersagen
der Baume. Dies bedeutet, dass die finale Vorhersage des Random Forests durch eine
Mehrheitsabstimmung oder eine Durchschnittsbildung der Vorhersagen der einzelnen
Baume erfolgt. Diese Aggregation kombiniert die Starken der einzelnen Biume und
fiihrt zu einer robusten und leistungsstarken Vorhersagefdhigkeit des Modells. Durch
die Kombination von mehreren Entscheidungsbdumen ermoglicht Random Forest eine
verbesserte Modellleistung, die in vielen Anwendungen von groflem Nutzen ist. Der
Algorithmus reduziert die Gefahr von Overfitting und verbessert die Generalisierungs-
fahigkeit, wodurch er sich insbesondere fiir komplexe Probleme und grofie Datensétze
eignet. Random Forest hat sich als eine robuste und weit verbreitete Methode erwiesen,
die in einer Vielzahl von Doménen erfolgreich eingesetzt wird.

Vergleich zwischen Decision Trees und Random Forests

Eigenschaften Decision Trees Random Forests
. ) Einfach interpretierbar, klare Weniger leicht mte.rpretlerl?ar,
Interpretierbarkeit . Ensemble-Modell mit aggregier-
Entscheidungsregeln .
ten Entscheidungen
- Tendenz zu Overfitting, hohe Reduziert Ox./e.rﬁttmg,nv‘erbe"s-
Overfitting Varianz serte Generalisierungsfahigkeit
aria durch Ensemble-Techniken
Leistunesfahiekeit Eingeschriankte Prézision, einfa- | Hohere Prazision, komplexe
& & che Probleme Probleme, grofle Datensitze
Rechenzeit Schneller Aufbau Hohere Rechenzelt wegen
Ensemble-Bildung

Tabelle 3.1: Vergleich zwischen Decision Trees und Random Forests

Insgesamt zeigen Decision Trees eine einfache Struktur und Interpretierbarkeit, sind
jedoch anfélliger fiir Overfitting und liefern in komplexen Problemen moglicherweise
nicht die beste Leistung. Random Forests hingegen verbessern die Vorhersagegenauig-
keit und Robustheit durch Ensemble-Techniken, aber sie sind weniger interpretierbar
und erfordern etwas mehr Rechenzeit. Die Wahl zwischen diesen Algorithmen hangt
von den spezifischen Anforderungen und dem gewiinschten Kompromiss zwischen
Prézision und Interpretierbarkeit ab.
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3.4 Enkodierung von kategorialen Variablen

Das One-Hot Encoding ist eine weit verbreitete Technik in der Datenverarbeitung und
im maschinellen Lernen, um kategoriale Daten numerisch darzustellen. Oftmals ent-
halten Datensdtze Merkmale, die nicht direkt in numerischer Form vorliegen, sondern
in Form von Kategorien oder Labels, z. B. Farben, Landernamen oder Berufsklassen.
Diese kategorialen Daten konnen von vielen maschinellen Lernalgorithmen nicht di-
rekt verarbeitet werden, da diese in der Regel nur mit numerischen Werten arbeiten.
One-Hot Encoding ist eine Methode, um solche kategorialen Merkmale in bindre
Vektoren umzuwandeln, die von maschinellen Lernalgorithmen verarbeitet werden
konnen. Da der hier verwendete Datensatz viele kategoriale Merkmale enthilt soll
diese Technik der Kodierung in diesem Kapitel kurz erldautert werden.

Funktionsweise des One-Hot Encoding

Die grundlegende Idee des One-Hot Encoding besteht darin, jedes kategoriale Merkmal
in eine neue Menge von bindren Merkmalen umzuwandeln, wobei jedes bindre Merk-
mal nur einen moglichen Wert des urspriinglichen kategorialen Merkmals darstellt.
Angenommen, wir haben ein kategoriales Merkmal Farbe mit den moglichen Werten
,Rot”, ,Blau” und , Griin”. Beim One-Hot Encoding wird dieses Merkmal in drei neue
bindre Merkmale umgewandelt: ,Farbe_Rot”, ,Farbe_Blau” und ,Farbe_Griin”. Jedes
dieser bindren Merkmale kann nur den Wert 0 oder 1 annehmen, je nachdem, ob der
urspriingliche Wert des kategorialen Merkmals mit dem Wert des jeweiligen bindren
Merkmals tibereinstimmt.

Farbe | Farbe_Rot | Farbe_Blau | Farbe_ Griin
Rot 1 0 0

Blau 0 1 0

Griun 0 0 1

Tabelle 3.2: Beispiel eines One-Hot Encoding fiir Farben

Jede Zeile des urspriinglichen Datensatzes wird in eine separate Zeile im neuen One-
Hot-Encoding-Datensatz umgewandelt, wobei jedes bindre Merkmal den Wert 0 oder 1
hat, um die jeweilige Farbe darzustellen.

Anwendungsfille des One-Hot Encoding

One-Hot Encoding wird hdufig in maschinellen Lernanwendungen eingesetzt, bei
denen kategorialen Merkmale in numerische Form umgewandelt werden miissen,
um von den Lernalgorithmen verarbeitet werden zu kénnen. Beispiele fiir solche
Anwendungsfille sind:

¢ Kilassifikation: Bei der Klassifikation von Daten in verschiedene Klassen ist es
oft erforderlich, kategoriale Merkmale in numerische Form zu tiberfiihren, damit
die Klassifikationsalgorithmen sie verarbeiten konnen.
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* Clustering: Beim Clustering von Daten werden dhnliche Daten in Gruppen zu-
sammengefasst. Hier kann One-Hot Encoding verwendet werden, um kategoriale
Merkmale in einem numerischen Raum darzustellen, um Ahnlichkeiten zwischen
den Daten besser zu erfassen.

* Feature Engineering: Beim Feature Engineering werden neue Merkmale aus den
vorhandenen Daten abgeleitet, um die Leistung der Lernalgorithmen zu verbes-
sern. One-Hot Encoding kann dabei helfen, kategoriale Merkmale in geeignete
numerische Formen zu {iberfiihren, die fiir die Modellierung relevant sind.

3.5 Evaluation von maschinellen Lernmodellen

Die Auswahl des richtigen maschinellen Lernmodells ist ein entscheidender Schritt
bei der Losung von Problemen im maschinellen Lernen. Es gibt eine Vielzahl von
Modellen mit unterschiedlichen Eigenschaften, Fahigkeiten und Anwendungsgebieten.
In diesem Kapitel werden verschiedene Techniken zur Auswahl von maschinellen
Lernmodellen erldutert, um eine fundierte Entscheidung zu treffen.

3.5.1 Modellbewertungsmetriken

Die Bewertung der Leistung von maschinellen Lernmodellen erfordert die Verwen-
dung von Metriken, um die Vorhersagequalitdt und die Genauigkeit der Modelle zu
bewerten.

Eine grundlegende Metrik zur Bewertung von Klassifikationsmodellen ist die Genau-
igkeit (Accuracy). Sie gibt den Anteil der korrekten Vorhersagen im Verhiltnis zur
Gesamtzahl aller Instanzen im Datensatz an. Die Genauigkeit ist eine einfache und
intuitive Metrik, die jedoch in bestimmten Szenarien irrefiithrend sein kann, insbe-
sondere wenn die Klassen im Datensatz unausgewogen sind. Prédzision (Precision)
und Recall sind Metriken, die hdufig in Verbindung mit der Genauigkeit verwendet
werden. Prédzision gibt an, wie viele der positiven Vorhersagen tatsachlich korrekt sind,
wiéhrend Recall angibt, wie viele der tatsdchlich positiven Instanzen richtig erkannt
wurden. Prédzision und Recall sind insbesondere bei unausgewogenen Klassenver-
teilungen wichtig, um die Leistung des Modells fiir bestimmte Klassen genauer zu
bewerten. Der F1-Score ist eine Metrik, die das Gleichgewicht zwischen Préazision
und Recall herstellt. Er kombiniert diese beiden Metriken zu einer einzigen Kennzahl,
die die Mittelwerte von Prézision und Recall berechnet. Der F1-Score ist besonders
niitzlich, wenn Prazision und Recall gleichermafien wichtig sind. Eine weitere wichtige
Metrik ist die AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve).
Sie wird héufig fiir bindre Klassifikationsmodelle verwendet und misst die Fahigkeit
des Modells, zwischen den Klassen zu unterscheiden. Eine AUC-ROC von 1 zeigt ein
perfektes Modell an, wahrend ein Wert von 0,5 auf ein zufilliges Modell hinweist.
Neben diesen grundlegenden Metriken gibt es auch spezifischere Metriken, die je
nach Anwendungsgebiet und Anforderungen des Problems verwendet werden kénnen.
Beispiele dafiir sind Sensitivitdt, Spezifitdt, logarithmischer Verlust (log loss) und
Gini-Koeffizient.
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In den folgenden Abschnitten dieser Arbeiten werden diese Begrifflichkeiten regel-
méflig verwendet, um verschiedene Aspekte der Analyse und Modellevaluation zu
diskutieren und die zugrunde liegenden Konzepte zu vertiefen.

3.5.2 Holdout Verfahren

Das Holdout Verfahren in der Datenanalyse, auch als Train-Test-Split-Verfahren bezeich-
net, wird hdufig fiir das Training und die Evaluation von maschinellen Lern-Modellen
verwendet. Es ist ein einfaches, aber dennoch effektives Verfahren, um die Leistung
eines Modells auf unbekannten Daten abzuschitzen. Das Holdout Verfahren ist eine
Form der Kreuzvalidierung, bei der der verfiigbare Datensatz in zwei disjunkte Teil-
mengen aufgeteilt wird: eine Trainingsmenge und eine Testmenge. Die Trainingsmenge
wird verwendet, um das Modell zu trainieren, wihrend die Testmenge dazu dient, die
Leistung des Modells zu bewerten, indem es auf unbekannten Daten getestet wird.

Es wird in verschiedenen Szenarien angewendet. Erstens dient es dazu, die Leistung
eines trainierten Modells objektiv zu bewerten, bevor es auf neue, nicht gesehene Daten
angewendet wird. Dadurch wird verhindert, dass das Modell die Testdaten ,,auswen-
dig lernt” und die Leistungsfdhigkeit auf unbekannten Daten {ibertrieben einschatzt.
Zweitens kann das Holdout Verfahren beim Hyperparameter-Tuning verwendet wer-
den. Hierbei werden verschiedene Kombinationen von Hyperparametern verglichen,
um diejenigen auszuwdhlen, die die beste Leistung auf der Testmenge zeigen. Drittens
kann es bei der Feature-Auswahl eingesetzt werden, um die relevantesten Merkmale zu
identifizieren. Man trainiert das Modell mit verschiedenen Feature-Sets und vergleicht
deren Leistung auf der Testmenge, um die besten Merkmale auszuwéhlen.

Das Vorgehen beim Holdout Verfahren besteht aus mehreren Schritten. Zundchst wird
der verfiigbare Datensatz zufillig in zwei Teilmengen aufgeteilt: eine Trainingsmenge
und eine Testmenge. Ublicherweise werden etwa 70-80% der Daten fiir das Training
und der Rest fiir das Testen verwendet. AnschliefSfend wird das Machine Learning-
Modell auf der Trainingsmenge trainiert, indem es aus den Daten die Zusammenhinge
zwischen den Eingangsvariablen und den Zielvariablen erfasst. Danach erfolgt die
Bewertung des Modells auf der Testmenge, wobei die Leistung anhand von geeigneten
Metriken wie Genauigkeit, F1-Score oder anderen Fehlermafien bewertet wird. Die auf
der Testmenge erhaltene Leistung dient als Abschidtzung der Leistung des Modells auf
unbekannten Daten. Dabei sollte die Testmenge nur einmal verwendet werden, um
eine unverfilschte Bewertung des Modells zu gewéhrleisten.

3.5.3 Kreuzvalidierung

Kreuzvalidierung (Cross Validation) ist eine bewdhrte Methode zur Bewertung der
Leistung von maschinellen Lernmodellen. Es ermdglicht die Schiatzung der Leistung
eines Modells auf der Grundlage eines begrenzten Datensatzes, wodurch mogliche
Probleme wie Uberanpassung vermieden werden kénnen. In diesem Abschnitt werden
die wichtigsten Aspekte der Kreuzvalidierung erldutert.

Ein grundlegendes Konzept der Kreuzvalidierung besteht darin, den verfiigbaren
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Datensatz in mehrere Teile aufzuteilen, wobei ein Teil fiir das Training des Modells
verwendet wird und die restlichen Teile fiir die Evaluation der Leistung verwendet
werden. Eine hdaufig verwendete Variante ist die k-fache Kreuzvalidierung, bei der
der Datensatz in k gleich grofie Teile aufgeteilt wird. Das Modell wird dann k Mal
trainiert und evaluiert, wobei in jedem Durchlauf ein anderer Teil als Testdatensatz
verwendet wird. Ein wichtiger Aspekt der Kreuzvalidierung ist die Berticksichtigung
der Datenaufteilung. Um die Ergebnisse robuster zu gestalten, wird oft die stratifi-
zierte Kreuzvalidierung verwendet. Dabei wird sichergestellt, dass die Verteilung der
Zielvariablen in den einzelnen Teilen des Datensatzes dhnlich ist. Dies ist besonders
wichtig, wenn die Zielvariable eine ungleichméfiige Verteilung aufweist.

Die Leistung des Modells wird wéahrend der Kreuzvalidierung anhand verschiedener
Metriken bewertet. Hiufig verwendete Metriken sind Genauigkeit, Préazision, Recall,
F1-Score und AUC-ROC. Diese Metriken ermdoglichen eine quantitative Bewertung
der Vorhersagequalitdt und helfen dabei, Modelle zu vergleichen und die besten
Ergebnisse zu erzielen. Kreuzvalidierung bietet mehrere Vorteile. Erstens ermoglicht es
eine zuverldssige Schatzung der Leistung eines Modells, indem es eine bessere Nutzung
der vorhandenen Daten ermoglicht. Zweitens hilft es, Uberanpassung zu vermeiden,
indem es das Modell auf Daten evaluiert, die es nicht wihrend des Trainings gesehen
hat. Drittens ermoglicht es die Identifizierung von Modellen, die besser auf unbekannte
Daten generalisieren konnen [31].

3.5.4 Modellvergleich und -auswahl

Der Modellvergleich und die Modellauswahl spielen eine entscheidende Rolle bei
der Auswahl des richtigen maschinellen Lernmodells. Verschiedene Aspekte miissen
berticksichtigt werden, um eine fundierte Entscheidung zu treffen. Bei der Bewertung
und dem Vergleich verschiedener maschineller Lernmodelle sind Bewertungskriterien
von grofier Bedeutung. Bewertungsmetriken ermdoglichen die quantitative Bewertung
der Leistung und Genauigkeit der Modelle. Die hierfiir am hdufigsten verwendeten
Metriken wurden bereits in dem Unterkapitel Modellbewertungsmetriken aufgelistet
und erldutert.

Fin wichtiger Aspekt beim Modellvergleich ist die Berticksichtigung verschiedener
Modelle mit unterschiedlichen Eigenschaften und Algorithmen. Es gibt eine Vielzahl
von maschinellen Lernmodellen wie Entscheidungsbaume, Support Vector Machines
(SVM), k-Nearest Neighbors (k-NN), Random Forests und neuronale Netzwerke, um
nur einige zu nennen. Jedes Modell hat seine eigenen Vor- und Nachteile in Bezug
auf Genauigkeit, Robustheit, Interpretierbarkeit und Rechenkomplexitdt. Daher ist
es wichtig, verschiedene Modelle aus verschiedenen Klassen zu betrachten und ihre
Eignung fiir das spezifische Problem zu bewerten.

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist der Vergleich von Modellarchitekturen. In einigen
Fallen kann eine bestimmte Modellarchitektur besser fiir das gegebene Problem geeig-
net sein als andere. Der Vergleich von Modellarchitekturen kann durch Experimente
und die Bewertung der Leistung anhand ausgewdéhlter Metriken erfolgen. Bei der
Modellauswahl spielt auch die Optimierung von Hyperparametern eine wesentliche
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Rolle. Jedes maschinelle Lernmodell hat Hyperparameter, die die Leistung des Modells
beeinflussen. Die Wahl der optimalen Hyperparameterwerte kann durch Techniken
wie Grid-Search, Random-Search oder Bayes’sche Optimierung erfolgen [8]. Durch
die Optimierung der Hyperparameter kann die Leistung des Modells maximiert und
an die spezifischen Anforderungen des Problems angepasst werden. Die Auswahl
des besten Modells erfolgt durch einen umfassenden Vergleich der Leistung, des
Modellverhaltens und der Anforderungen des Problems. Neben der quantitativen
Bewertung der Metriken spielen auch qualitative Aspekte wie die Interpretierbarkeit
des Modells, die Robustheit gegeniiber Ausreiflern und die Skalierbarkeit eine Rolle.
Zusammenfassend kann gesagt werden, dass der Modellvergleich und die Modellaus-
wahl eine umfassende Bewertung verschiedener maschineller Lernmodelle erfordern.
Dabei sollten Bewertungskriterien, der Vergleich von Modellarchitekturen und die
Optimierung von Hyperparametern beriicksichtigt werden.
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Kapitel 4

Datenbeschaffung und - vorbereitung

Die vorliegende Arbeit nutzt als primédre Datengrundlage einen Datensatz des Part-
nerunternehmens, welches Daten zu circa 5 Mio. Arbeitnehmern und ihren Gehiltern
pro Monat enthilt. Diese sind eine nicht reprasentative Stichprobe der 14.5 Mio. mo-
natlichen Lohnabrechnungen. In diesem Kapitel soll nun der Entstehungsprozess von
Lohnabrechnungsdaten bis zu den finalen Features beschrieben werden.

4.1 Datenvorbereitung

Im Rahmen dieser Arbeit erfolgt u.a. eine Eingrenzung des Datensatzes auf:
¢ Sozialversicherungspflichtig Beschaftigte
e Arbeitnehmer zwischen 18 und 60 Jahren
* Keine geringfiigig Beschiftigten
¢ Keine Daten aus Branchsektoren T und U (vgl. Tabelle 4.1)
e Keine Daten aus dem offentlichen Dienst, Baulohn sowie zu Geschéftsfithrern

Das Hauptziel dieser Arbeit ist die Vorhersage von Kiindigungen, wobei keine Un-
terscheidung zwischen den verschiedenen Arten von Abgidngen moglich ist. Dies
resultiert daraus, dass eine ,Kiindigung” allein durch das Feld , exit” bestimmt werden
kann welches in der Lohnabrechnungssoftware gesetzt wird. Bei diesem Feld handelt
es sich um ein Austrittsdatum. Um den Faktor ,Rentenaustritte” auszuschliefsen, wur-
de eine Obergrenze von 60 Jahren gewahlt. Allerdings stellt sich die Herausforderung,
dass keine Unterscheidung zwischen den verschiedenen Arten von Kiindigungen
vorgenommen werden kann. Die Arten unterscheiden sich zwischen objektiven Kiin-
digungen, subjektiven Kiindigungen sowie Kiindigungen seitens des Arbeitgebers.
Zusétzlich wurden geringfiigig Beschaftigte und nicht festangestellte Arbeitnehmer,
wie beispielsweise Auszubildende und Werkstudenten, von der Datenauswahl ausge-
schlossen. Dies geschah, da diese Gruppen nicht zu unserer definierten Zielgruppe
gehoren. Die verfiigbaren Daten enthalten Informationen zu verschiedenen Branchen-
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sektoren, die wiederum die verschiedenen Wirtschaftszweige in einzelne Kategorien
unterteilen. Diese Unterteilung basiert auf dem Klassifikationsbericht des Statistischen
Bundesamts [14]. Die beiden Sektoren , T und ,U” werden dabei herausgefiltert, da
sie zu einer bestimmten Nische gehoren und nicht Zielgruppe der Kiindigungsvorher-
sage sein sollen. Eine detaillierte Beschreibung der einzelnen Sektoren findet sich in
Tabelle 4.1. Zuletzt werden Personen aus dem offentlichen Dienst, dem Baulohn, sowie
Geschiftsfithrer herausgefiltert.

Sektoren Beschreibung

Land- und Forstwirtschaft, Fischerei

Bergbau und Gewinnung von Steinen und Erden
Verarbeitendes Gewerbe

Energieversorgung

Mg N3

Wasserversorgung; Abwasser- und Abfallentsorgung und Beseiti-
gung von Umweltverschmutzungen

Baugewerbe

Handel; Instandhaltung und Reparatur von Kraftfahrzeugen
Verkehr und Lagerei

Gastgewerbe

Information und Kommunikation

Erbringung von Finanz- und Versicherungsdienstleistungen
Grundstiicks- und Wohnungswesen

Erbringung von freiberuflichen, wissenschaftlichen und techni-
schen Dienstleistungen

Erbringung von sonstigen wirtschaftlichen Dienstleistungen
Offentliche Verwaltung, Verteidigung; Sozialversicherung
Erziehung und Unterricht

Gesundheits- und Sozialwesen

Kunst, Unterhaltung und Erholung

Erbringung von sonstigen Dienstleistungen

H ® RO POz

Private Haushalte mit Hauspersonal; Herstellung von Waren und
Erbringung von Dienstleistungen durch Private Haushalte fiir
den Eigenbedarf ohne ausgepragten Schwerpunkt

U Exterritoriale Organisationen und Korperschaften

Tabelle 4.1: Beschreibung der verschiedenen Branchsektoren. [14]

Die verbleibenden Eintrdge der Arbeitnehmer in den vorliegenden Daten enthalten
eine Vielzahl von Informationen, die eine breite Palette abdecken. Diese Informationen
umfassen beispielsweise das Alter, das Gehalt, die wochentliche Arbeitszeit, den Beruf
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und die steuerlichen Abgaben, um nur einige zu nennen. Diese Daten sind bereits
teilweise vorverarbeitet worden, indem sie aus den Lohnabrechnungen extrahiert und
als separate Merkmale in einem Datensatz gespeichert wurden. Im folgenden Abschnitt
,Feature-Engineering” wird genauer auf die erforderlichen Verarbeitungsschritte einge-
gangen und erldutert, welche Merkmale tatsdchlich in das Training eines Lernmodells
einflieffen. Dabei wird herausgearbeitet, wie diese Merkmale sinnvoll fiir das Modell
genutzt werden konnen.

4.2 Feature-Engineering

Feature-Engineering ist ein wesentlicher Schritt bei der Vorbereitung von Daten fiir
maschinelles Lernen. Es umfasst die Schaffung und Auswahl relevanter Merkmale
(auch als Eingangsvariablen oder Pradiktoren bezeichnet) aus den Rohdaten, um
die Leistung und Vorhersagekraft des Modells zu verbessern. Neben den bereits in
Abschnitt 4.1 erwdhnten Filterungen sind noch weitere Feature-Engineering Schritte
durchgefiihrt wurden. Technisch wurde hier Python in Kombination mit PySpark SQL
und Pandas verwendet.

4.2.1 Eingabevariablen

Das erste zusatzlich konstruierte Feature ist die Distanz zwischen Arbeitnehmer und
Arbeitgeber (employee to employer distance). Diese Distanz zwischen den Koordi-
naten (Breitengrad lat;, Langengrad lon;) und (Breitengrad lat,, Langengrad lony)
kann durch die Funktion distance(laty, lony, laty, lony) (Haversine-Formel) berechnet
werden:

distance(laty, lony, laty, lony) = 6371.0 x arccos(
7T - laty 7T - laty 7T - latq 7T - laty 7t - (lony — lony)

sin( 180 ) - sin( 180 ) + cos( 180 )-cos(w)-cos( 150 )()41)

Das nédchste Merkmal ist die Gehaltsmarktwertprognose (yearly predicted gross pay-
ment), die mithilfe eines Regressionsmodells generiert werden kann, welches bereits
bei PBo verwendet wird. Uber diesen Wert kann nun der Gehaltsunterschied (salary
difference) zwischen Markwertprognose und Jahresgehalt berechnet werden.

Ein weiteres Merkmal ist die Fluktuationsrate je Unternehmen. Die Fluktuationsrate
wird als ein Feature beriicksichtigt, das die Mitarbeiterfluktuation innerhalb jedes
Unternehmens widerspiegelt. Die Periode kann abhédngig des Anwendungsfalls ge-
wiahlt werden, hier ist diese auf ein Jahr festgelegt. Diese ldsst sich wie folgt iiber die
sogenannte ,Schliiter-Formel” berechnen:
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Fluktuationsrate =
AbgaengeWaehrendPeriode (4.2)

x 100%
PersonalbestandBeginnPeriode + ZugaengeWaehrendPeriode

Zwei weitere Merkmale umfassen die gesamte Anzahl unbezahlter Abwesenheitstage
in den letzten sechs Monaten (total absence days), die fiir jeden Abrechnungsmonat
einzeln aufsummiert werden, sowie die gesamte Gehaltserhohung in den letzten zwolf
Monaten (salary raise past 12 extrapolated), die ebenfalls pro Abrechnungsmonat
aufsummiert wird. Diese Zeitraume wurden gewihlt, da die historischen Daten fiir
einige Arbeitnehmer nicht weiter in die Vergangenheit reichen. Die fehlenden Werte
wurde durch den Median des jeweiligen Arbeitnehmers ersetzt. Dieser Ansatz wurde
gewdhlt, um eine tibermifiige Verfalschung der Daten durch zu viele Fiillwerte zu
verhindern.

Eine vollstandige Auflistung aller Features ist in Tabelle 4.2 zu finden.

4.2.2 Zielvariable

Das wichtigste Element innerhalb eines bindren Supervised-Learning-Problems, ist die
Zielvariable (Target Variable). Es stellt sich die grundlegende Frage, wie Vorhersagen
tiir die Zukunft getroffen werden konnen, wenn die dafiir benétigten Informationen
noch nicht bekannt sein konnen. Hier kommt das Prinzip des , Learning From The
Past” [40] zum Einsatz. Der in dieser Arbeit verwendete Ansatz ist in Abbildung 4.1
dargestellt.

current
— — data
Data
for features

target
attribute

Oct. Nov. Dez. Jan. Feb. Mar. Apr.
2022 | 2022 | 2022 | 2023 | 2023 2023 2023

Abbildung 4.1: Ein Beispiel zur bestimmung eines Targets fiir Zukunfsvorhersagen einer
Zeitspanne von 6 Monaten.

In diesem Beispiel ist der aktuellste Monat der April 2023. Somit ist es nicht moglich die
aktuellen Daten aus diesen Monat herauszuziehen und die Zielvariable sechs Monate
in die Zukunft zu definieren. Aufgrund dessen werden die Daten der grundlegenden
Features um sechs Monate in die Vergangenheit geschoben. Nun kann die Zielvariable
in diesem Fall ,exit “, sechs Monate in der Zukunft ermittelt werden. Beachtet man
nur die Zielvariable aus dem April 2023, wére dies eine Vorhersage von Kiindigungen
genau sechs Monate in der Zukunft. Da unser Ziel jedoch nicht so spezifisch ist und
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eine hohe Unausgeglichenheit zwischen Kiindigungen und Nicht-Kiindigungen vorlie-
gen wiirde, aggregieren wir nun die sechs Folgemonate des Oktobers 2022, also des
Monats, fiir den die Feature-Daten festgelegt wurden, um eine Zielvariable zu kontru-
ieren. Dementsprechend findet eine Vorhersage von Kiindigungen in den folgenden
sechs Monaten statt. Dieser Ansatz kann auf verschiedene Zeitspannen angewendet
werden. In dieser Arbeit wurden Zeitspannen von drei, sechs und zwolf Monaten eva-
luiert, wobei sich die prozentualen Anteile von Kiindigungen und Nicht-Kiindigungen
entsprechend unterscheiden. Weitere Details dazu finden sich in Kapitel 6.

Eine vollstindige Auflistung aller Features in Tabelle 4.2:
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Feature Beschreibung
age Alter des Arbeitnehmers
cluster id Tatigkeitsschliissel

employee municipality inhabitants
employee to employer distance
employment period

gender

has short time allowance

has short time allowance last year
level of prof training

level of education

salary zipcode index

supervisor

total absence days

wwh

Gemeindeeinwohner — Arbeitnehmer
Distanz in Kilometern

Zeitraum seit initialem Beitritt
Geschlecht

Kurzarbeitergeld
Kurzarbeitergeld letzes Jahr
Hochste Berufsausbildung
Hochster Schulabschluss
Lohnniveau der Postleizahl
Fiihrungsposition oder nicht
Abwesenheitstage letzten 6 Mon.
Vertragliche Wochenstunden

company municipality inhabitants
company size
fluct rate

region

branch sector

Gemeindeeinwohner - Arbeitgeber
Mitarbeiteranzahl

Fluktuationsrate des Unternehmens
in den letzten 12 Mon.

Region - Bundesldnder in 4 Gruppen
Branchensektor

yearly gross payment extrapolated

yearly gross payment normalized extrapo-

lated

salary raise past 12 extrapolated
salary raise past 12 norm. extrapolated
yearly predicted gross payment

salary difference

current gross tax normalized extrapolated

yearly christmas bonus

yearly employer company pension scheme

yearly holiday bonus

yearly capital formation savings payment

Monatsgehalt — 12 Mon.
Monatsgehalt — 40h — 12 Mon.

Gehaltserhhung — 12 Mon.
Gehaltserhohung — 12 Mon. — 40h
Marktprognose jahrliches Gehaltes

Differenz des jahrliches Gehaltes und
der Marktprognose

Steuerbrutto auf 40h und 12 Mon.
Jahrliches Weihnachtsgeld
Betriebliche Altersvorsorge
Jahrliches Urlaubsgeld

Vermogenswirksame Leistungen

target (exit)

1 = Kiindigung, 0 = keine Kiindigung

Tabelle 4.2: Beschreibung der Features gruppiert nach Arbeitnehmer, Arbeitgeber, finanzi-

ellen Merkmalen und Target
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4.2.3 Feature-Bereinigung

Die verschiedenen Features sind nach Konstruieren in unterschiedlichen Pandas bzw.
PySpark Dataframes verteilt. Um nun einen einzigen Dataframe zu erstellen miissen
diese nun verbunden werden. Hierfiir wird die ,employee ID” und ,,employer ID”
mit entsprechenden SQL JOIN Befehlen verwendet. Es wird darauf geachtet ein
LEFT OUTER JOIN zu verwenden, sofern es die gegebene Situation erlaubt, da keine
Dateneintrdge verloren gehen sollen. Werden beispielsweise die Abwesenheitstage in
den letzten 6 Monaten eines Arbeitgebers summiert und dieser hat erst vor 3 Monaten
bei dieser entsprechenden Firma angefangen, so wiirde ein INNER JOIN dafiir sorgen,
dass der Eintrag dieses Arbeitnehmers herausfillt. Dariiber hinaus weisen die Features
,level of education” , ,level of prof training “ und , employee to employer distance”
fehlende (NULL-)Werte auf. In der Theorie gibt es verschiedene Strategien, um mit
fehlenden Werten in Daten umzugehen. Diese Strategien konnen je nach Art der Daten
und der spezifischen Analyse unterschiedlich effektiv sein. Hier sind einige gdngige
Ansitze die in diesem Fall verwendet werden konnten:

* Entfernen von NULL-Werten: In einigen Féllen konnen NULL-Werte aus dem
Datensatz entfernt werden. Dabei wird jedoch der gesamte Eintrag dieses Ar-
beitnehmers entfernt. Dies ist jedoch oft nur dann eine geeignete Strategie, wenn
der Anteil der NULL-Werte im Vergleich zur Gesamtgrofie des Datensatzes
vernachléssigbar klein ist.

¢ Imputation (Auffiillung): Imputationsmethoden werden verwendet, um fehlende
Werte durch geschitzte Werte zu ersetzen. Es gibt verschiedene Techniken, wie
z. B. die Verwendung des Durchschnitts, des Medians oder einer Regression, um
fehlende Werte zu ersetzen.

* Ersatzwert (Sentinel-Wert): Ersetzung durch einen speziellen Wert wie -1 oder
NaN als Ersatzwert, um NULL-Werte zu kennzeichnen.

* Modellbasierte Imputation: Hierbei wird ein Modell erstellt, um die fehlenden
Werte zu schétzen. Dies kann zum Beispiel mit Hilfe von linearen Regressionen
oder anderen ML-Modellen geschehen.

* Kategorische Variable: Wenn fehlende Werte in kategorischen Variablen auftre-
ten, kann eine neue Kategorie , unbekannt” eingefiihrt werden, um die fehlenden
Werte zu kennzeichnen.

¢ Hot-Deck-Imputation: Hierbei werden fehlende Werte durch Werte aus dhnlichen
Fillen im Datensatz ersetzt.

In den Merkmalen ,level of education” und ,level of prof training” fehlen etwa 600.000
Werte, wodurch die schlichte Entfernung der NULL-Werte nicht in Frage kommt. Eine
Imputation ist hier ebenfalls weniger sinnvoll, da keine klaren Zusammenhénge vor-
handen sind, um eine verldssliche Schiatzung vorzunehmen. Das Nutzen des Medians
als Ersatz konnte eine Option sein, jedoch wiirde dies die Informationsqualitdt dieses
Merkmals erheblich mindern, da der geschétzte Wert stark von den tatsdchlichen
Werten abweichen kann. Eine dhnliche Problematik konnte bei der Wahl des hédufigsten
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Berufs auftreten, was viele falsche Einschdtzungen zur Folge hatte.

Zudem gibt es einen starken Zusammenhang zwischen den Merkmalen allerdings
tfehlen diese in der Regel gemeinsam, wodurch es nicht Moglich ist, durch beispiels-
weise eine hochste Berufsausbildung ,Master” auf einen hochsten Schulabschluss
,Abitur” zuriickzufiihren. Aufgrund dieser Bewertungen wurde sich auf die Methode
des Sentinel-Wertes festgelegt. Hier wird nun der Wert ,-1” fiir jeden NULL-Wert
eingesetzt. Dies ist moglich, weil einerseits Klassifikatoren wie der Random Forest iiber
die Bibliothek ,scikit-learn” !, sowie auch Neuronale Netze mit Werten wie diesen
umgehen kénnen und diese als , Unbekannte” klassifizieren. Abschlieffend werden
alle kategorialen Features One-Hot enkodiert nach der Methode aus Abschnitt 3.4.
Ebenfalls wird diese Arbeit ein Neuronales Netz verwenden, welches nochmals anders
mit den kategorialen Features umgeht. Fiir dieses werden die Werte nicht One-Hot
enkodiert. Aufbau und Erlduterung dieses Netzes folgt in Kapitel 5.

Vorher noch ein detaillierter Einblick in die Daten und deren Zusammenhénge im
Abschnitt 4.3.

4.3 Daten-Exploration

Nun soll durch eine Daten-Exploration ein Uberblick iiber den Datensatz und dessen
Variablen gegeben werden. Die Variablen werden dabei unter anderem univariat, als
auch bivariat betrachtet.

Es werden, wie in Abschnitt 4.1 ,, Datenvorbereitung” beschrieben, folgende Daten
verwendet:

¢ Sozialversicherungspflichtig Beschiftigte

¢ Arbeitnehmer zwischen 18 und 60 Jahren

* Keine geringfiigig Beschéftigten

¢ Keine Arbeitnehmer aus Branchsektoren T und U (vgl. Tabelle 4.1)

e Keine Arbeitnehmer aus o6ffentlichen Dienst, Baulohn, sowie Geschéaftsfiithrer

In Tabelle 4.3 ist eine Ubersicht der verschiedenen Variablentypen zusehen:

1Scikit-learn.org. (2023): https:/ /scikit-learn.org/stable/
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Feature Variablentyp
age numerisch
current gross tax normalized extrapolated numerisch
employee municipality inhabitants numerisch
employee to employer distance numerisch
employment period numerisch
salary zipcode index numerisch
total absence days numerisch
wwh numerisch
company municipality inhabitants numerisch
company size numerisch
fluct rate numerisch
salary difference numerisch
salary raise past 12 extrapolated numerisch
salary raise past 12 norm. extrapolated numerisch
yearly capital formation savings payment numerisch
yearly christmas bonus numerisch
yearly employer company pension scheme numerisch
yearly gross payment extrapolated numerisch
yearly gross payment normalized extrapolated numerisch
yearly holiday bonus numerisch
yearly predicted gross payment numerisch

branch sector kategorial - nominal
cluster id kategorial - nominal
region kategorial - nominal
level of prof training kategorial - ordinal

level_of_education kategorial - ordinal

supervisor boolean
gender boolean
has short time allowance boolean
has short time allowance last year boolean
target boolean

Tabelle 4.3: Ubersicht der Variablentypen
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Bruttojahresgehalt

count mean std 25% 50% 75%
Gehalt 1.989.823 35.967€ 28.254€ 23.447€ 31.822€ 42.400€

Tabelle 4.4: Zusammenfassung statistischer Werte des Bruttojahresgehaltes

In Tabelle 4.4 ist zu sehen, dass der Durchschnitt des Bruttojahresgehaltes mit 35.967€
tiber dem 50% Perzentiel (Median) von 31.822€ liegt. Der Countplot in Abbildung 4.2
zeigt eine rechtsschiefe Verteilung des Bruttojahresgehaltes. Es ist wichtig zu beachten,
dass es sich hierbei um das nicht normalisierte Bruttojahresgehalt handelt. Dieses
schliefit alle Arbeitnehmer ein, unabhéngig von ihrer Arbeitszeit, sei es Vollzeit oder
Teilzeit.

Verteilung des Bruttojahresgehaltes

500000

5
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£ 300000

Arbeitnel

hi del
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0

Gehaltsstufen

Abbildung 4.2: Verteilung der Jahresgehilter

Das maximale Bruttojahresgehalt betrdagt mehrere Millionen Euro. Diese Werte deuten
auf das Vorhandensein von Ausreiffern in dieser Variablen hin. Da das Ziel dieser
Untersuchung jedoch in der Vorhersage von Kiindigungen liegt, sind diese Ausreifler
relevant und werden beibehalten.

Alter

Verteilung der Altersgruppen

18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
Alter

Abbildung 4.3: Verteilung des Alters — univariat

Der Countplot in Abbildung 4.3 veranschaulicht die Verteilung der Arbeitnehmer
nach Altersgruppen. Deutlich wird, dass die Anzahl der Arbeitnehmer ab dem 18.

Kapitel 4. Datenbeschaffung und - vorbereitung 32



Tobias Schotter Masterarbeit

Lebensjahr zunimmt und zwischen dem 30. und 40. Lebensjahr relativ stabil bleibt.
Zwischen dem 40. und 49. Lebensjahr zeigt sich ein leichter Abwirtstrend, gefolgt von
einem Anstieg bis zum Hohepunkt bei 54 bzw. 55 Jahren. Anschlieffend nimmt die
Anzahl der Arbeitnehmer stetig ab und erreicht bei 60 Jahren, aufgrund der manuellen
Eingrenzung, abrupt ein Ende.

Zusammenhang zwischen age und Median von yearly_gross_payment_extrapolated

35000

extrapolated
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|
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Median von yearly_gross_payment
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age

Abbildung 4.4: Bruttojahresgehalt im Bezug zum Alter — bivariat

In Abbildung 4.4 wird die Beziehung zwischen dem Alter und dem Median des Brut-
tojahresgehalts in einer bivariaten Darstellung veranschaulicht. Hierbei fillt auf, dass
das Gehalt von einem Alter von 18 Jahren (ca. 16.000 Euro) bis zum 31. Lebensjahr
ansteigt und dabei einen Hohepunkt von etwa 34.000 Euro erreicht. In den darauf
folgenden Jahren ist eine leichte Abnahme bis zum 38. Lebensjahr auf etwa 32.000 Euro
zu verzeichnen, was auf eine tendenziell hohere Anzahl an Teilzeitbeschaftigungen
in dieser Phase zurtickzufiihren ist. Ab diesem Punkt bleibt der Median bis zum 60.
Lebensjahr relativ stabil. Dieses Muster in der Alters-Gehalts-Beziehung kann auf
verschiedene Faktoren wie Berufserfahrung, Karriereentwicklung und branchenspezifi-
sche Dynamiken zuriickzufiihren sein.

Geschlecht

Verteilung der Geschlechter

Geschlecht

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Anzahl le6

Abbildung 4.5: Verteilung der Geschlechter — univariat

In Abbildung 4.5 wird das univariate Verhéltnis zwischen Geschlechtern veranschau-
licht. Im vorliegenden Datensatz machen Manner (0) mit einem Anteil von 50,32% und
Frauen (1) mit einem Anteil von 49,68% die Geschlechterverteilung aus.

Die bivariate Beziehung zwischen dem Geschlecht und dem Median des Bruttojah-
resgehalts wird in Abbildung 4.6 anschaulich dargestellt. Dabei fillt auf, dass das
Median Bruttojahresgehalt bei Mdnnern (0) mit etwa 37.000 Euro tiber dem Median
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Geschlecht vs Median des Bruttojahresgehaltes

Geschlecht

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Median Bruttojahresgehalt

Abbildung 4.6: Bruttojahresgehalt im Bezug zum Geschlecht — bivariat

der Frauen (1) mit ungefdhr 27.000 Euro liegt. Wie bereits erwdhnt handelt es sich
hier um das nicht normalisierte Bruttojahresgehalt. Daher ladsst sich diese deutliche
Gender-Pay-Gap durch den iiberproportionalen Anteil von Frauen in Teilzeitarbeit
erkldren.

Hochster schulischer Bildungsabschluss

Das Merkmal , level of education” (Hochster Schulabschluss) lasst sich in fiinf verschie-
dene Typen unterteilen:

e Unbekannt (-1)

ohne Abschluss (1)
Hauptschulabschluss (2)
Mittlere Reife (3)

Abitur (4)

Die Analyse der Schulabschliisse verdeutlicht, dass der ,Mittlere Reife” Abschluss mit
30,48% am haufigsten vertreten ist, gefolgt von , Unbekannt” mit 29,49%. Das Abitur
weist 23,38% aller Falle auf, wiahrend der Hauptschulabschluss 15,53% ausmacht.
Lediglich 1,12% der Arbeitnehmer gehoren zur Kategorie ,,ohne Abschluss”. Diese
Verteilung wird auch in Abbildung 4.7 dargestellt.
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Verteilung der Spalte "level_of_education"
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Abbildung 4.7: Verteilung von hochsten Schulabschliissen — univariat

Bei genauerer Analyse der Gehaltsverteilung nach Schulabschliissen zeigt sich ein
markanter Unterschied im Median-Gehalt. Arbeitnehmer mit Abitur verzeichnen ein
um 60% hoheres Median-Gehalt (ca. 40.000 Euro) im Vergleich zu Arbeitnehmern ohne
Schulabschluss (ca. 25.000 Euro). Die restlichen Kategorien bewegen sich mit etwa
30.000 Euro Median-Gehalt auf dhnlichem Niveau. Dies verdeutlicht auch Abbildung
4.8.

Zusammenhang zwischen level_of_education und Median von yearly_gross_payment_extrapolated
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Abbildung 4.8: Bruttojahresgehalt im Bezug zum hochsten Schulabschluss — bivariat

Hochster beruflicher Bildungsabschluss

Das Merkmal , level of prof training” (Hochster Berufsabschluss) ldsst sich in sieben
verschiedene Typen unterteilen:

e Unbekannt (-1)

¢ Ohne Abschluss (1)

¢ Berufsausbildung (2)

e Meister/Techniker (3)

e Bachelor (4)

* Master/Diplon/Magister (5)
e Promotion (6)

In der Untersuchung der Schulabschliisse zeigt sich, dass 53,15% der Arbeitnehmer
zur Gruppe der ,Berufsausbildung” gehoren. Den Status , Unbekannt” weisen 25,64%
der Arbeitnehmer auf, wahrend 7,78% einen , Master/Diplom/Magister” vorweisen
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1e6 Verteilung der Spalte "level_of_prof_training"
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level_of_prof_training

Abbildung 4.9: Verteilung von hochsten Berufsausbildungen — univariat

konnen. Die Kategorie ,Ohne Abschluss” repréasentiert 543% der Daten, gefolgt
von 4,14% der Arbeitnehmer mit ,,Meister/Techniker” Abschliissen. 3,24% haben
einen Bachelorabschluss erlangt, widhrend die geringste Beteiligung mit 0,60% bei
Arbeitnehmern mit Promotion zu verzeichnen ist. (Vgl. Abbildung 4.9)
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Abbildung 4.10: Bruttojahresgehalt im Bezug zur hochsten Berufsausbildung — bivariat

In Abbildung 4.10 wird ein deutlicher Unterschied im Median-Gehalt dargestellt.
Promovierte Arbeitnehmer verzeichnen mit einem Median-Gehalt von etwa 61.000
Euro die hochste Vergiitung. Darauf folgen Arbeitnehmer mit einem Masterabschluss
mit etwa 49.500 Euro. Die Kategorien Meister/Techniker und Bachelor weisen mit
etwa 43.000 Euro eine vergleichbare Vergiitung auf. Anschliefiend liegen Arbeitnehmer
mit Berufsausbildung bei etwa 31.000 Euro, gefolgt von der Kategorie ,Unbekannt”
mit etwa 29.000 Euro. Arbeitnehmer ohne Abschluss erzielen ein Median-Gehalt von
26.500 Euro.
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Beschiftigungsjahre

In der anschlieffenden univariaten Analyse der Beschéftigungsjahre wird deutlich, dass
etwa 40% der Arbeitnehmer eine Beschiftigungsdauer von einem Jahr aufweisen. Ab

dem zweiten Beschéftigungsjahr zeigt sich ein konstanter Riickgang der Mitarbeiter-
zahl.

Verteilung des Zeitraums bei rbeitg:
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Abbildung 4.11: Verteilung der Beschiftigungsjahre bei aktueller Firma — univariat

Die Beziehung zwischen dem Bruttojahresgehalt und der Beschéftigungsdauer zeigt
einen grundsatzlichen, kontinuierlichen Anstieg der Gehalter. Zwischen den Jahren 29
bis 31 ist eine leichte Abnahme erkennbar, die wahrscheinlich auf besondere Gegeben-
heiten in den Daten zurtickzufiihren ist und nicht verallgemeinert werden kann. Ebenso
zeigt sich eine Abnahme im 46. Beschiftigungsjahr, welche hochstwahrscheinlich auf
die geringe Stichprobengrofie dieses Jahres zuriickzufiihren ist.

Zusammenhang zwischen years_of_empl und Median von yearly_gross_payment_extrapolated
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Abbildung 4.12: Bruttojahresgehalt im Bezug zu den Beschiftigungsjahren — bivariat
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Unternehmensgrofie

In der folgenden Analyse zur Unternehmensgrofie wurden die Unternehmen in sie-
ben verschiedene Gruppen unterteilt. Diese reichen von Unternehmen mit bis zu
10 Arbeitnehmern bis hin zu Unternehmen mit mehr als 1001 Arbeitnehmern im
Datensatz. Es zeigt sich, dass die Daten eine hohe Anzahl an kleinen und mittleren
Unternehmen enthalten. Mit zunehmender Unternehmensgrofie nimmt die Anzahl
der Arbeitnehmer pro Gruppe ab. Fiir diese spezifische Datenstichprobe betragt die
durchschnittliche Unternehmensgrofie 66, wahrend der Median bei 22 liegt. Um Be-
triebsgeheimnisse zu schiitzen, wird auf die Darstellung der univariaten Verteilung
der Unternehmensgrofien verzichtet.

Bei dem Verhiltnis zwischen dem Bruttojahresgehalt und der Unternehmensgrofse
zeigt sich ein deutlicher Trend: Groflere Unternehmen zahlen im Allgemeinen hohere
Gehilter. Dies wird in Abbildung 4.13 veranschaulicht, wo ein kontinuierlicher Anstieg
des Median-Gehalts pro Unternehmensgrofien-Kategorie zu beobachten ist.

Verhaltnis der Unternehmensgrée zum Median von Bruttojahresgehalt
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Abbildung 4.13: Bruttojahresgehalt im Bezug zur Unternehmensgrofie — bivariat

Branchensektoren

Die univariate Analyse der verschiedenen Branchensektoren, verdeutlicht eine klare
Dominanz in einigen Bereichen. Allen voran steht der Sektor ,Handel; Instandhaltung
und Reparatur von Kraftfahrzeugen” (G), gefolgt von , Gesundheits- und Sozialwesen”
(Q), ,,Verarbeitendes Gewerbe” (C) und , Erbringung von sonstigen wirtschaftlichen
Dienstleistungen” (M). Zur Wahrung von Betriebsgeheimnissen wurde erneut auf
die genaue prozentuale Darstellung der univariaten Verteilung der Branchensektoren
verzichtet.

Die Analyse der Wechselwirkung zwischen den Branchensektoren und dem Brutto-
jahresgehalt zeigt einen unterschiedlichen Trend: Hier wird deutlich, dass der Sektor
,Information und Kommunikation” (J) mit einem Median-Gehalt von etwa 50.000 Euro
an erster Stelle steht. Auffélliger ist jedoch das untere Ende des Gehaltsspektrums, in
dem die Sektoren ,Gastgewerbe” (I) mit ca. 21.000 Euro, ,Kunst, Unterhaltung und
Erholung” (R) mit ca. 22.000 Euro und , Erbringung von sonstigen Dienstleistungen”
(S) mit ca. 21.500 Euro liegen. Die iibrigen Sektoren zeigen Mediangehilter zwischen
ca. 28.000 Euro und 40.000 Euro (siehe Abbildung 4.14).
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Zusammenhang zwischen branch_sector und Median von yearly_gross_payment_extrapolated
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Abbildung 4.14: Bruttojahresgehalt im Bezug zur Branche — bivariat

Region

Das Feature ,,Region” basiert auf dem Gemeindeschliissel des Wohnorts der Arbeit-
nehmer und klassifiziert diesen in vier geografische Himmelsrichtungen. Die nordliche
Region umfasst Bremen, Niedersachsen, Schleswig-Holstein und Hamburg. Die 6stli-
che Region umfasst Berlin, Brandenburg, Mecklenburg-Vorpommern, Sachsen-Anhalt,
Thiiringen und Sachsen. Bayern und Baden-Wiirttemberg gehoren zur siidlichen
Region, wihrend Nordrhein-Westfalen, Hessen, Rheinland-Pfalz und das Saarland
zur westlichen Region zdhlen. Um Betriebsgeheimnisse zu schiitzen, wird auf die
Darstellung der univariaten Verteilung der Unternehmensgrofien verzichtet.

Die Vergiitung variiert leicht zwischen den verschiedenen Regionen. In Abbildung 4.15
wird deutlich, dass der Siiden ein etwas hoheres Median-Gehalt aufweist im Vergleich
zu den anderen Regionen. Im Gegensatz dazu zeigt die dstliche Region die niedrigste
Vergiitung innerhalb dieses Datensatzes.
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Abbildung 4.15: Bruttojahresgehalt im Bezug zur Region — bivariat
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Zusammenhinge zu der Zielvariable (Kiindigungen)

Im folgenden Abschnitt werden verschiedene Zusammenhédnge zwischen einigen
Merkmalen und der Zielvariable analysiert. Dabei liegt der Fokus darauf, potenzielle
Situationen zu identifizieren, welche Unregelmaéfsigkeiten in Bezug auf die Kiindi-
gungsrate aufzeigen. Der verwendete Datensatz weist eine Kiindigungsrate von 16,3%
auf, und die Visualisierungen wurden zur besseren Lesbarkeit normalisiert.

Die erste Analyse betrifft den Zusammenhang zwischen dem Geschlecht und der
Zielvariable. Im vorliegenden Datensatz machen ménnliche Arbeitnehmer einen An-
teil von 50,38% aus. Wenn wir nun das Verhiltnis der Kiindigungen zwischen den
Geschlechtern in Abbildung 4.16 betrachten, zeigt sich eine leicht erh6hte Anzahl
maéannlicher Kiindigungen.

Verteilung von ‘'label' und 'gender' in Prozent
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Abbildung 4.16: Kiindigung im Bezug zum Geschlecht

Die Analyse des Zusammenhangs zwischen dem hochsten Schulabschluss und der
Zielvariable offenbart ein vergleichbares Verhiltnis zwischen Nicht-Kiindigungen
und Kiindigungen. Auffillig ist jedoch das Verhdltnis zwischen Arbeitnehmern mit
Realschulabschluss (3) und Abitur (4). Hier deutet sich an, dass Arbeitnehmer mit
Abitur tendenziell hdufiger zu Kiindigungen neigen.

Verteilung von 'label' und 'level_of_education' in Prozent
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Abbildung 4.17: Kiindigung im Bezug zum Schulabschluss

Der Zusammenhang zwischen dem hochsten Berufsabschluss und der Zielvariable
zeigt ebenfalls ein vergleichbares Verhiltnis zwischen Nicht-Kiindigern und Kiindigern.
Es ist lediglich ein leicht hdherer Kiindigungsanteil von Bachelorabsolventen (4), bei ei-
nem minimal niedrigeren Kiindigungsanteil von Arbeitnehmern mit Berufsausbildung
(2) zu erkennen.

Folgend eine Betrachtung des Zusammenhangs zwischen Arbeitnehmer-Region und
Zielvariable. In Abbildung 4.19 ist lediglich ein leichter Unterschied in der Region
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Verteilung von 'label’ und 'level_of_prof_training' in Prozent
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Abbildung 4.18: Kiindigung im Bezug zur Berufsausbildung

,North” zu erkennen. Hier sollte allerdings kein Zusammenhang zwischen dieser und
einer Kiindigung bestehen.

Verteilung von 'label’ und 'region’ in Prozent
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Abbildung 4.19: Kiindigung im Bezug zur Region

Bei dem Vergleich des Zusammenhangs zwischen den Branchensektoren und der Ziel-
variable fallen insbesondere die Sektoren , Verkehr und Lagerei” (H), , Gastgewerbe”
(I), ,Erbringung von sonstigen wirtschaftlichen Dienstleistungen” (N) und ,Kunst,
Unterhaltung und Erholung” (R) auf. In diesen Sektoren ist ein vergleichsweise hoherer
Anteil von Kiindigungen zu verzeichnen. Im Gegensatz dazu zeigen die restlichen
Sektoren in diesem Datensatz keine signifikanten Auffélligkeiten, da ihre prozentualen
Kiindigungsanteile relativ konstant bleiben. Um Betriebsgeheimnisse zu schiitzen,
wurde auf die Darstellung dieser Verteilung verzichtet.

Zum Ende folgt eine visuelle Darstellung des Zusammenhangs zwischen dem Brutto-
jahresgehalt und der Kiindigungsrate in Abbildung 4.20. Deutlich ist ein klarer Trend
erkennbar: Arbeitnehmer mit einem Bruttojahresgehalt unter 40.000 Euro neigen eher
zur Kiindigung. Besonders auffillig ist ein spiirbarer Anstieg der Kiindigungsrate
unter einem Schwellenwert von 30.000 Euro. Es ist jedoch wichtig zu berticksichtigen,
dass geringfiigig Beschéftigte, im Gegensatz zu Teilzeitkriften, in diese Analyse nicht
einbezogen wurden.

Die prozentualen Anteile an Kiindigungen im Gehaltsbereich von 40.000 Euro bis
150.000 Euro bleiben stabil und weisen keine signifikanten Abweichungen auf. Uber
einem Schwellwert von etwa 150.000 Euro beginnt eine erhohte Fluktuation. Jedoch ist
diese Erscheinung auf die geringere Anzahl von Arbeitnehmern in dieser Einkommens-
gruppe zuriickzufiihren, wodurch kein direkter Zusammenhang zur Kiindigungsrate
nachweisbar ist.
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Kiindigungsrate in Abhangigkeit vom Jahresgehalt

Jahresgehalt

Abbildung 4.20: Kiindigungsanteile im Bezug zum Bruttojahresgehalt

Abschliefsend prasentierte dieses Kapitel eine umfassende Datenexploration, die einen
tiefen Einblick in die Struktur und Verteilung der Merkmale im Datensatz ermog-
lichte. Wir haben die verschiedenen Merkmale univariat und bivariat analysiert, um
mogliche Zusammenhédnge mit der Zielvariable, zu identifizieren. Es wurden verschie-
dene visuelle Darstellungen genutzt, um Muster, Trends und potenzielle Anomalien
aufzuzeigen.

Es ist jedoch wichtig zu betonen, dass die vorliegenden Daten in diesem Kontext
eine sehr spezifische Stichprobe darstellen. Dieser Datensatz wurde gemafs den zu
Beginn des Kapitels genannten Kriterien ausgewdahlt und bereits bereinigt. Dartiber
hinaus iiberwiegt die Anzahl der kleinen und mittleren Unternehmen. Daher sollte
klargestellt werden, dass dieser Datensatz nicht als Représentativ fiir die gesamte
deutsche Bevolkerung angesehen werden kann, sondern vielmehr in dieser spezifischen
Form ausschliefilich fiir den Rahmen dieser Masterarbeit verwendet wird.

Durch diese detaillierte Untersuchung wurde ein grundlegendes Verstiandnis tiber
die Bedeutung der einzelnen Merkmale und deren Einfluss auf die Kiindigungsrate
gewonnen. Es wird gezeigt, wie Faktoren wie Geschlecht, Alter, Berufsausbildung,
Gehalt, Unternehmensgrofie und Branchenzugehorigkeit in Verbindung zur Kiindi-
gung stehen. Solche Erkenntnisse bieten eine Grundlage fiir die spatere Modellbildung
und ermoglichen es, gezielt auf diese Faktoren bei der Vorhersage von Kiindigungen
einzugehen.
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Kapitel 5

Methodische Vorgehensweise

In diesem Kapitel wird die methodische Vorgehensweise dieser Arbeit erldautert. Zu-
ndchst wird die Systemarchitektur dargestellt, um ein grundlegendes Verstiandnis
des Ablaufs zu vermitteln. Anschliefsend erfolgt eine Beschreibung der technischen
Frameworks und Hilfswerkzeuge, die in dieser Arbeit verwendet werden. Zusitzlich
wird die angewandte Darstellung der Analyse- und Auswertungsstrategien erldutert,
darunter Techniken wie Konfusionsmatrizen, Feature Importances, Differenz zu ei-
nem Baseline-Modell sowie die Verteilung der Vorhersagemetriken der ML-Modelle.
Zum Abschluss wird die Struktur des verwendeten neuronalen Netzwerks erlautert,
insbesondere der Umgang mit kategorialen Merkmalen durch kategoriales Einbetten
(categorical embedding).

Systemarchitektur
In Abbildung 5.1 ist die Systemarchitektur grafisch dargestellt, die aus mehreren
aufeinander folgenden Phasen besteht:

¢ Phase 1: Identifizierung der am besten geeigneten Daten (Varianzanalyse, Korre-
lationsmatrix, Entfernung von AusreifSern usw.)

¢ Phase 2: Bereinigung und Filterung (Behandlung von Null- und fehlenden Wer-
ten)

e Phase 3: Auswahl der Merkmale.

¢ Phase 4: Entwicklung von Vorhersagemodellen (Random Forest und Neuronales
Netz)

¢ Phase 5: Hyper-Parameter Optimierung

¢ Phase 6: Evaluation der Modelle auf den Testdatensatz (mit Hilfe der Konfusi-
onsmatrix, AUC-Kurve, usw.)
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Phase 1: Ermittlung am besten geeigneter Daten

. Daten
Phase 2: Bereinigung & Filterung Vorverarbeitung
4
Phase 3: Auswahl der Merkmale
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Phase 4: Entwicklung von Vorhersagemodellen
(Random Forest, Neural Network, etc.)

<

Phase 5: Abstimmung der Hyper-Parameter

e

Phase 6: Bewertung der Ergebnisse
(Confusion matrix, AUC curve, etc.)

Abbildung 5.1: Mehrphasenmodell eines Frameworks fiir die Entwicklung eines Vorhersa-
gemodells.

5.1 Frameworks & ML-Tools

Wihrend des gesamten Prozesses von der Datenvorbereitung bis zur Ergebnisbewer-
tung kam die integrierte Entwicklungsumgebung ,Jupyter” zum Einsatz, insbesondere
die browserbasierte Variante Jupyter Notebook.

Zur Implementierung wurden zwei Programmiersprachen verwendet: Python und
Apache Spark, speziell die pythonkompatible Version PySpark. Diese ermoglichte
das Abrufen und Vorverarbeiten von Daten aus verteilten Speicherquellen. Simtliche
weiteren Schritte wurden in Python durchgefiihrt, wobei besonders die Software-
Bibliotheken Numpy, Pandas, Scikit-learn und TensorFlow Verwendung fanden. Die
Datenvorverarbeitung, Analyse und Auswertung basierten auf den tabellarisch organi-
sierten Pandas Dataframes. Fiir die Modellbildung wurde vor allem auf Scikit-learn
zuriickgegriffen, das eine breite Auswahl an geeigneten Algorithmen (z. B. Decision
Trees, Random Forest) und hilfreichen Funktionen (z. B. One-Hot-Encoding, Train-Test-
Splitting) bereitstellt. Fiir das neuronale Netzwerk kam das Framework , TensorFlow”
zum Einsatz.

Kapitel 5. Methodische Vorgehensweise 44



Tobias Schotter Masterarbeit

Die Visualisierungen wahrend der explorativen Datenanalyse sowie der Datenanalyse
und -auswertung der Iterationen wurden mithilfe der frei verfiigbaren Software-
Bibliotheken Matplotlib und Seaborn erstellt.

5.2 Darstellung der Analyse- & Auswertungsstrategien

Die Analyse und Bewertung von Klassifikationsmodellen ist essenziell, um ihre Leis-
tungsfahigkeit im Kontext eines bindren Klassifikationsproblems zu verstehen. In
diesem Unterkapitel werden verschiedene Strategien zur Analyse und Auswertung
dieser Modelle vorgestellt. Diese Strategien bieten tiefe Einblicke in die Fahigkeit des
Modells, zwischen den beiden Klassen zu unterscheiden, und helfen, seine Stirken
und Schwéchen aufzuzeigen.

Wihrend der Evaluation eines Modells ist die Konfusionsmatrix ein grundlegendes
Werkzeug. Sie zeigt die Anzahl der korrekten und falschen Vorhersagen fiir jede Klasse.
Basierend darauf werden wichtige Kennzahlen wie Genauigkeit, Prazision, Recall
und F1-Score berechnet. Der F1-Score kombiniert Prédzision und Recall und bietet
eine ausgewogene Bewertung der Modellleistung, vor allem bei unausgewogenen
Klassifikationsproblemen.

- 2 - Precision - Recall

Precision + Recall

Eine weitere in dieser Arbeit verwendete Metrik ist die ROC-Kurve. Sie veranschaulicht
die Abhédngigkeit zwischen der True Positive Rate und der False Positive Rate. Die
Flache unter der ROC-Kurve (AUC) gibt Aufschluss tiber die Leistungsfahigkeit des
Modells.

1
AUC = / TPR(FPR) dFPR
0

AUC ist die Flache unter der Kurve (siehe Abbildung 5.2), die durch das Plotten von
Sensitivitdt (auch als Wahre-Positiv-Rate bezeichnet) gegen die Falsch-Positiv-Rate
(FPR) aufgetragen wird. TPR ist die Wahre-Positiv-Rate, die angibt, wie gut das Modell
positive Fille erkennt. FPR ist die Falsch-Positiv-Rate, die beschreibt, wie oft das
Modell irrtiimlicherweise negative Fille als positiv klassifiziert. Die Integration erfolgt
tiber den Bereich von 0 bis 1 auf der FPR-Achse. Die AUC ist ein Wert zwischen 0 und
1, wobei eine hohere AUC auf eine bessere Leistung des Modells hinweist. Ein Wert
von 0,5 entspricht einem zufélligen Raten, wiahrend ein Wert von 1 darauf hinweist,
dass das Modell perfekte Unterscheidungen zwischen den Klassen trifft.

Die Precision-Recall-Kurve zeigt die Beziehung zwischen Prédzision und Recall. Sie
ist besonders relevant, wenn die Klassenverteilung unausgewogen ist. Die Flache
unter der Precision-Recall-Kurve (AUC-PR) spiegelt die Fahigkeit des Modells wieder,
positive Fille zu identifizieren.
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Abbildung 5.2: Beispiel einer AUC-Kurve

1
AUC-PR = / Prazision(Wiederholungsrate) dWiederholungsrate
0

Prézision ist der Anteil der korrekt positiven Vorhersagen unter allen positiven Vorher-
sagen. Die Wiederholungsrate ist der Anteil der tatsdchlich positiven Fille, die vom
Modell erfasst werden. Die Integration erfolgt {iber den Bereich von 0 bis 1 auf der
Wiederholungsrate-Achse. Beide Kurven bieten Einblicke in die Leistungsfahigkeit
eines Klassifikationsmodells, insbesondere in Bezug auf die Balance zwischen Sensiti-
vitat und Prézision, sowie die Auswirkungen von ungleichen Klassenverteilungen auf
die Vorhersagegenauigkeit.

Feature Importance

Die Analyse der Feature Importance zeigt, welche Merkmale den grofiten Einfluss auf
die Vorhersagen haben. In Scikit-learn gibt es eine Vielzahl von Modellen, die Feature
Importance berechnen kénnen, darunter Entscheidungsbaum-basierte Modelle wie
Decision Trees und Random Forests. In einem Random Forest Modell wird die Feature
Importance oft auf der Grundlage von zwei Kriterien berechnet: Gini-Importance oder
Mean Decrease in Impurity (MDI), und Mean Decrease in Accuracy (MDA).

* Gini-Importance (MDI): Dieses Maf3 gibt an, wie oft ein bestimmtes Feature in
den Entscheidungsbdumen des Random Forests verwendet wird und wie stark
es zur Verringerung der Gini-Unreinheit (eine Maf$zahl fiir die Homogenitat der
Klassen in einem Knoten) beitrigt. Je grofier die Verringerung der Gini-Unreinheit
durch die Verwendung eines Features, desto wichtiger ist es fiir die Vorhersagen
des Modells.

* Mean Decrease in Accuracy (MDA): Dieses Maf$ misst, wie stark die Genauigkeit
des Modells abnimmt, wenn ein bestimmtes Feature aus den Daten entfernt
wird. Es vergleicht die Leistung des Modells auf den urspriinglichen Daten
mit seiner Leistung auf den Daten, bei denen ein bestimmtes Feature zufillig
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durcheinandergeworfen wurde. Je mehr sich die Genauigkeit verringert, wenn
ein bestimmtes Feature gestort wird, desto wichtiger ist dieses Feature.

Die berechnete Feature Importance wird normalerweise auf eine Skala von 0 bis 1
normalisiert, wobei 0 fiir keine Wichtigkeit und 1 fiir maximale Wichtigkeit steht. Dies
ermoglicht einen direkten Vergleich der Bedeutung verschiedener Features.

Baseline-Modell

Eine weitere Evaluationsstrategie, die in dieser Arbeit angewendet wird, beinhaltet den
Vergleich mit einem Baseline-Modell. Diese Vergleichsanalyse ermdoglicht es, die tat-
sdchliche Verbesserung des entwickelten Modells quantitativ zu erfassen. Im Rahmen
des Baseline-Modells liegt der Fokus ausschliefSlich auf der Differenz des Bruttojah-
resgehalts, genannt ,salary difference”, zwischen dem prognostizierten Gehalt und
dem Marktwert. In diesem Szenario klassifiziert das Baseline-Modell den gleichen
prozentualen Anteil von Arbeitnehmern wie das zu evaluierende Modell als potenziel-
le Kiindiger. Dabei werden die Arbeitnehmer mit der niedrigsten ,salary difference”
als Kiindiger eingestuft. Auf Anwendungsebene haben Nutzer der PBo-Anwendung
bisher nur die Marktwertprognose von Gehdltern. Daher wurde diese Evaluationsstra-
tegie gewdhlt, um einen optimalen Vergleich mit den bisherigen Moglichkeiten zur
Vorhersage von Kiindigungen zu ermoglichen.

Cross-Validation

Auch erwdhnenswert ist der nutzen von Cross-Validation. Sie gewédhrleistet eine
zuverldssige Modellbewertung und erkennt Overfitting. Dartiber hinaus sorgt Hyper-
parameter Tuning fiir optimierte Modellleistung durch systematische Anpassung der
Parameter. Die Analyse von Fehlern liefert Einblicke in schwierige Vorhersageszena-
rien. Die Visualisierung von Vorhersagen und Entscheidungsgrenzen erleichtert das
Verstandnis des Modellverhaltens.

Die Kombination dieser Strategien erlaubt eine umfassende Modellbewertung und
starkt das Vertrauen in die Vorhersagen. Die Modellbewertung wird dazu beitragen,
gezielte Verbesserungen zu identifizieren und die Anwendbarkeit des Modells in realen
Situationen zu beurteilen.

5.3 Neuronales Netz

Das in dieser Arbeit eingesetzte neuronale Netzwerk wurde eigens fiir die Aufgabe
der Kiindigungsvorhersage entwickelt. Im Vergleich zur Datenvorbereitung, wie sie im
vierten Kapitel beschrieben wurde, unterscheidet sich die Vorgehensweise fiir dieses
neuronale Netzwerk. Bei der Verwendung dieses Modells werden die kategorialen
Merkmale wie , level of education”, ,level of prof training”, , branch sector” und ,regi-
on” im Gegensatz zum Random Forest nicht in One-Hot-kodierte Form umgewandelt.
Sondern hier kommt eine Technik des Feature-Embeddings zum Einsatz. Zusétzlich
kann nun auch die bereits erwédhnte , cluster id” in die Berechnung einfliefSen. Dies
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war zuvor nicht moglich, da die Einbeziehung dieses Features zu einer unpraktisch
hohen Anzahl von Spalten gefiihrt hitte. Unabhédngig von den hier spezifischen Daten
stehen insgesamt 1301 verschiedene Cluster-IDs zur Verfiigung, die eine Vielzahl von
Berufen und Berufscluster reprasentieren. Um diese nun mit einfliefSen zu kdnnen
wurde ein Ansatz eines ,Multi-Input Neural Network“verwendet. Dieses Konzept
ermoglicht es, verschiedene Arten von Daten (z. B. numerische, kategoriale, boolesche)
in einem einzigen Modell zu verarbeiten und zu kombinieren. Die nétigen Schritte um
dieses zu erstellen sind:

¢ Erstellung von Modellen fiir verschiedene Feature-Typen:

- Es werden separate Modelle fiir numerische, kategoriale und boolesche
Features mithilfe der Functional API von Keras erstellt.

— Jedes dieser Teilmodelle beginnt mit einer Eingangsschicht, gefolgt von einer
variablen Anzahl von versteckten Schichten.

- Fiir das kategorische Modell miissen die kategorischen Merkmale zunachst
vorberarbeitet werden. Dazu werden die verschiedenen Kategorien nume-
rischen IDs zugeordnet. Diese IDs dienen als Eingabe fiir die Embedding-
Schicht.

— Fiir jedes kategorische Merkmal wird eine Embedding-Schicht erstellt. Die-
se Schicht projiziert die numerischen IDs in einen kontinuierlichen Raum
niedriger Dimensionen, in dem die Beziehungen zwischen den Kategori-
en erlernt werden konnen. Die Dimension der Embedding-Schicht ist ein
Hyperparameter, der experimentell angepasst werden kann.

¢ Verbindung der Teilmodelle:

— Die Ausgangsschichten der einzelnen Teilmodelle werden durch die , Con-
catenate” Schicht miteinander verbunden. Diese Schicht fiigt die Ausgaben
der verschiedenen Teilmodelle zusammen.

- Die ,Concatenate” Schicht erwartet eine Liste von Tensoren, die die Ausga-
ben der Teilmodelle reprasentieren.

¢ Erstellung des Gesamtmodells:

- Ein Model-Objekt wird mit Hilfe der Functional API erstellt, und die Ein-
gangstensoren fiir die numerischen, kategorialen und booleschen Features
werden den entsprechenden Teilmodellen tibergeben.

— Die Ausginge der Teilmodelle werden mithilfe der ,Concatenate”-Schicht
verbunden.

¢ Kompilierung und Training des Gesamtmodells:

— Das Gesamtmodell wird kompiliert, indem ein Optimierungsalgorithmus,
eine Verlustfunktion und optionale Metriken festgelegt werden.

— Anschlieffend wird das Gesamtmodell mit den Trainingsdaten trainiert.
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Die Netzwerkarchitektur ist aufgebaut aus vier versteckten Schichten. Zur Erfassung
der nicht-linearen Zusammenhénge in den Daten wurden ReLU-Aktivierungsfunktionen
eingesetzt. Die Output-Schicht hingegen verwendet die Sigmoid-Aktivierungsfunktion
aufgrund des Klassifizierungsproblems.

Um das Risiko von Overfitting zu mindern, wurde die Dropout-Technik in den versteck-
ten Schichten angewandt. Als Optimierungsalgorithmus wurde der Adam Optimizer
verwendet, mit einer Anfangslernrate von 0.01. Dies diente dazu, die Gewichtsanpas-
sungen im Verlauf des Trainings zu optimieren. Zur Losung des bindren Klassifikati-
onsproblems wurde die bindre Kreuzentropie als Verlustfunktion eingesetzt.

Das Modell durchlief initial 50 Epochen des Trainings, wobei jede Epoche eine Batch-
Grofie von 256 aufwies. Mit steigender Anzahl von Epochen zeigte der Validati-
onsverlust Anzeichen von Stagnation, wiahrend der Trainingsverlust weiter abnahm.
Um Overfitting zu vermeiden, wurde das Training nach 25 Epochen beendet. Durch
Hyperparameter-Tuning wurden die optimalen Hyperparameter fiir das Modell ermit-
telt, um die Leistung weiter zu steigern.

In diesem Kapitel wurde ein umfassendes Verstandnis der angewandten Methodik
vermittelt. Dabei wurden sowohl die Systemarchitektur als auch die technischen Werk-
zeuge fiir das Training sowie die Analyse- und Auswertungsstrategien detailliert
erldutert. Dartiber hinaus wurde auf den Aufbau des Multi-Input Netzwerks einge-
gangen. Im anschlieBenden Kapitel erfolgt eine umfassende Diskussion der erzielten
Ergebnisse sowohl aus des neuronalen Netzwerks als auch aus des Random Forest
Klassifikators.

Kapitel 5. Methodische Vorgehensweise 49



Tobias Schotter Masterarbeit

Kapitel 6

Ergebnisse und Diskussion

In diesem Kapitel werden die Resultate dieser Untersuchung prasentiert und einer
eingehenden Analyse unterzogen. Dabei erfolgt ein umfassender Vergleich der Ergeb-
nisse sowohl zwischen einem Random Forest-Klassifikator als auch einem neuronalen
Netzwerk. Diese Vergleiche werden im Kontext der zuvor in Kapitel 5.2 eingefiihrten
Metriken durchgefiihrt.

6.1 12 monatiger Zeitraum

Die Ergebnisse werden fiir drei verschiedene Zeitspannen der Zielvariable, basierend
auf dem Ansatz aus Kapitel 4.2, miteinander verglichen. Eine Vorabanalyse ergab
jedoch, dass das Erlangen von guten Ergebnissen fiir die Zeitspanne von drei Monaten
deutlich schwieriger ist. Dieses Ergebnis war hauptsdchlich auf die duflerst geringe
prozentuale Anzahl an Kiindigungen zuriickzufiihren, da diese auf monatlicher Basis
aggregiert werden. Dies fiihrte zu einem Anteil von nur etwa 3% Kiindigungen, was die
Qualitédt der Ergebnisse erheblich beeintrdchtigt. Aus diesem Grund wird im folgenden
Abschnitten der Fokus auf die Zeitspannen von sechs bis zwolf Monaten gelegt, da
diese eine bessere Datenlage und damit aussagekréftigere Ergebnisse bieten.

6.1.1 Random Forest

In Abbildung 6.1 ist eine Konfusionsmatrix dargestellt, die zusammen mit den im
Kapitel 5.2 erkldrten Metriken ein umfassendes Bild liefert. Die prozentuale Darstellung
der Konfusionsmatrix dient der leichteren Interpretation. Zusitzlich zu den genannten
Metriken enthilt Tabelle 6.1a die Informationen tiber die Gesamtwerte der , True” und
tatsachlich , True” Klassifikationen. Diese Analyse bezieht sich auf einen Datensatz
von etwa 2 Millionen Eintragen, der im Verhéltnis 80% zu 20% in Trainings- und
Testdaten aufgeteilt wurde. Die Vorhersage betrifft eine aggregierte Zeitspanne von
zwolf Monaten nach dem Ansatz der in Kapitel 4.2 erldutert wurde. Zusitzlich wurde
ein Konfidenz-Schwellwert von 0,5 fiir die Bewertung festgelegt. Das bedeutet, dass das
Modell eine Vorhersage nur dann als Kiindigung klassifiziert wenn der Konfidenzwert
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Confusion Matrix

Metrik Wert "
Anteile True 0.163 - 5.20% 0
Anteile True Predictions 0.086 0
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Recall 0.201 ) »
Precision 0.380 ] o . 2o
F1-Score 0.79 "
AUC 0.69 | |

(a) Metriken ° Predicted !

(b) Confusion Matrix

Abbildung 6.1: Metriken des Random-Forest-Modells fiir einen 12 monatigen Zeitraum
bei einem Konfidenz-Schwellwert von 0,5

0,5 oder hoher ist. Auffallend ist, dass das Modell bei diesem Schwellwert nur 8,6% der
Vorhersagen als , True” einstuft. Hierbei ergibt sich eine Accuracy von 0,817, begleitet
von einem Recall von 0,201 und einer Precision von 0,380.

In einer Problemstellung wie dieser ist eine Precision von etwa 38% als gut zu bewerten.
Dies bedeutet, dass mehr als ein Drittel der Modellvorhersagen tatsidchliche Kiindigun-
gen sind. Allerdings ist ein Recall von 0,201 in diesem Zusammenhang vergleichsweise
niedrig, da das Modell nur 3,27% der tatsachlichen 16,3% Kiindigungen erfasst. Um
diesem Ungleichgewicht entgegenzuwirken und ein tieferes Verstdndnis fiir die Ver-
teilung der Konfidenzwerte zu gewinnen, wird in der nachfolgenden Analyse einen
Konfidenzschwellenwert von 0,45 untersucht.

Confusion Matrix

Metrik Wert

Anteile True 0.163 - 13.23% ;
Accuracy 0.767 ”
Anteile True Predictions 0.194 E 40
Recall 0.380 ) "
Precision 0.319 ] . o "
F1-Score 0.78

AUC 0.69

| ]
0 1
Predicted

Abbildung 6.2: Metriken des Random-Forest-Modells fiir einen 12 monatigen Zeitraum
bei einem Konfidenz-Schwellwert von 0,45

In Abbildung 6.2 sind die Ergebnisse desselben Modells bei Anwendung eines Schwell-
werts von 0,45 dargestellt. Dabei betrdgt der Anteil der tatsdchlich positiven Vorher-
sagen nun 19,4%. Allerdings zeigen die Werte fiir die Accuracy und die Precision
einen Riickgang auf 0,767 bzw. 0,319. Gleichzeitig steigt der Recall auf 0,380, wobei
der F1-Score von 0,79 auf 0,78 fallt.
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Diese Anpassung des Schwellwerts verdeutlicht einen Kompromiss: Es werden insge-
samt mehr Vorhersagen getroffen, was sich in einem hoheren Recall niederschlédgt, aber
gleichzeitig wird die Prédzision geringer. Das bedeutet, dass eine Vorhersage nun nur
noch mit einer Wahrscheinlichkeit von 31,9% eine tatsdachliche Kiindigung darstellt. Der
F1-Score féllt von 0,79 auf 0,78. Dies zeigt, dass diese Anpassung des Schwellwertes
die Balance zwischen Precision und Recall verschlechtert hat.

6.1.2 Feature Importance

Abbildung 6.3 untersucht die Bedeutung der einzelnen Merkmale fiir die Modellvorher-
sagen. Die Feature Importance vermittelt Einblicke in den Beitrag jedes Merkmals zur
Vorhersagegenauigkeit des Modells. Diese Analyse ermdglicht eine genauere Bewer-
tung der relativen Auswirkungen der verschiedenen Merkmale auf die Modellleistung.
Die Darstellung der Feature Importance erfolgt anhand von quantitativen Werten, die
anzeigen, wie stark jedes Merkmal zur Modellentscheidung beitragt. Diese Werte sind
normiert, sodass sie im Verhiltnis zueinander stehen. Ein hoherer Wert weist auf eine
starkere Beeinflussung der Modellvorhersagen durch das entsprechende Merkmal hin.
Die interpretierbare Darstellung der Feature Importance unterstiitzt die Identifizierung
von Schliisselmerkmalen, die mafsgeblich zur Modellleistung beitragen und somit
einen tieferen Einblick in die Zusammenhé&nge zwischen den Eingabevariablen und
den Zielvorhersagen ermoglichen.

Fiir dieses Vorhersagemodell zeigen sich besonders hohe Feature-Importance-Werte
tiir die Merkmale ,,employement period”, ,fluct rate” und , age”. Insbesondere die
Dauer der Beschiftigung eines Arbeitnehmers bei einem Unternehmen zeigt sich mit
einem mehr als doppelt so hohen Gini-Impurity-Koeffizienten als dufierst relevant. Im
Gegensatz dazu scheinen die Branchensektoren und die Berufe, in One-Hot-enkodierter
Form, weniger relevant zu sein. Ebenso weisen die Felder , has short time allowance”,
,supervisor”, ,Region”, ,wwh”, ,level of education” und ,has short time allowance last
year” geringe Relevanz auf, dennoch wurden sie beibehalten. Alle gehaltsbezogenen
Merkmale weisen dhnliche Gini-Impurity-Koeffizienten auf und zeigen eine gewisse
Korrelation.

Ein potenziell geeignetes Verfahren an dieser Stelle ist die Principal Component
Analysis (PCA) [37]. PCA ist in der Lage, die Dimensionalitdt eines Datensatzes zu
reduzieren, indem es die Anzahl der Merkmale verringert. Gleichzeitig kann es dazu
beitragen, Multikollinearitdt zwischen den Merkmalen zu reduzieren, was die Stabilitat
und Interpretierbarkeit eines Modells verbessern kann. Es ist jedoch wichtig zu be-
achten, dass diese Reduktion der Dimension mit einem gewissen Informationsverlust
einhergehen kann. In diesem speziellen Fall wurde nach sorgfiltiger Abwagung der
Vor- und Nachteile beschlossen, alle Merkmale beizubehalten.
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Abbildung 6.3: Die Feature Importance der Top 15 Merkmale des Random-Forest-Modells
fiir einen 12 monatigen Zeitraum

Zusitzlich zu den bereits erwdhnten Auswertungsstrategien wird in diesem Kaptel eine
Ablationsstudie fiir die drei einflussreichsten Merkmale durchgefiihrt: ,,employement
period”, ,fluct rate” und ,,age”. Diese Merkmale werden nacheinander entfernt, und die
einzelnen Modelle werden verglichen, um die tatsdchliche Relevanz dieser Merkmale

besser quantifizieren zu kdnnen.

Kapitel 6. Ergebnisse und Diskussion 53



Tobias Schotter Masterarbeit

6.1.3 AUC-ROC-Kurve

In Abbildung 6.4 ist eine AUC-ROC-Kurve zusehen, welche einen AUC-Wert von
0,69 aufweist. Dieser weist eine méafiige Trennfahigkeit des Modells auf. Die Kurve
zeigt den Trade-off zwischen der Rate der wahren positiven Vorhersagen und der Rate
der falsch positiven Vorhersagen, wiahrend der Klassifikationsschwellenwert variiert
wird. Ein hoherer AUC-Wert weist auf eine bessere Modellleistung hin, da das Modell
eine hohere Trennschérfe zwischen den Klassen aufweist. Die ROC-Kurve nédhert sich
dem optimalen Punkt oben links, was darauf hinweist, dass das Modell eine gewisse
Balance zwischen Sensitivitdt und Spezifitdt erreicht hat. Dies bedeutet, dass das
Modell sowohl echte Positive als auch echte Negative identifizieren kann.

Receiver Operating Characteristic

0.8 %4
&
= 0.6 .
]
£ 0.4 -

0.21 ’

- ROC curve (AUC = 0.69)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Abbildung 6.4: AUC-ROC-Kurve des Random-Forest-Modells bei einem 12 monatigem
Zeitraum

6.1.4 Baseline-Vergleich

Im Zuge dieser Analyse wird ebenfalls die bereits im Abschnitt 5.2 erklédrte Baseline-
Bewertung berticksichtigt. In Abbildung 6.5 wird ein Baseline-Modell préasentiert,
welches ausschliefllich den jahrlichen Gehaltsunterschied des Arbeitnehmers als Grund-
lage fiir die Vorhersage verwendet. Dieses Baseline-Modell weist einen Anteil von
8,6% positiver Vorhersagen auf, identisch wie die Ergebnisse des Modells mit einem
Konfidenz-Schwellwert von 0,5. Somit ermoglicht der Vergleich dieses Baseline-Modells
mit den Ergebnissen aus Abbildung 6.1 eine fundierte Einschitzung.

Hier aufféllig sind die niedrigen Precision- und Recall-Werte von 0,182 bzw. 0,096.
Diese Ergebnisse ergeben sich aufgrund der hohen Anzahl an ,False Positives” und
,False Negatives” in diesem Ansatz. Dariiber hinaus liegt die Accuracy bei lediglich
0,782, im Vergleich zu den 0,817 in Abbildung 6.1. Der F1-Score reduziert sich von 0,79
auf 0,75 im Baseline-Ansatz.

Diese Ergebnisse verdeutlichen, dass das alleinige Verwenden des jahrlichen Gehalts
zur Markwertprognose als Vorhersagefaktor nicht ausreicht, um Kiindigungen effektiv
vorherzusagen. Daher zeigt sich die Notwendigkeit komplexerer Modelle, um eine
genauere Vorhersage zu erzielen.
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Naiver Ansatz - Confusion Matrix
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Abbildung 6.5: Metriken des Baseline-Modells als Vergleichsbasis fiir das Random-Forest-
Modell bei einem Konfidenz-Schwellwert von 0,5

6.1.5 Neuronales Netzwerk

Aufgrund der geringen Anzahl an positiven Vorhersagen bei einem Schwellwert von
0,5 wurde die Konfusionsmatrix fiir diesen weggelassen. In Abbildung 6.6 ist die
Konfusionsmatrix inklusive der relevanten Metriken fiir einen Schwellwert von 0,4
dargestellt. Anzumerken ist, dass das Random-Forest-Modell nicht direkt mit dem
neuronalen Netzwerk vergleichbar ist. Vergleichbar sind nur die Ergebnisse bei denen
die Anteile an positiven Vorhersagen gleich sind.

Confusion Matrix

Metrik Wert *
Anteile True 0.164 - 178% o
Accuracy 0.835 5
Anteile True Predictions 0.034 E w0
Recall 0.101 : “
Precision 0.482 N v s -
F1-Score 0.79 10
AUC 0.71

Predicted

Abbildung 6.6: Metriken des neuronalen Netzwerks fiir einen 12 monatigen Zeitraum bei
einem Konfidenz-Schwellwert von 0,4

Die erreichten Resultate bei einem Konfidenz-Schwellwert von 0,4 werden an dieser
Stelle nicht unmittelbar mit dem Random-Forest-Modell verglichen. Aufgrund des
niedrigem Vorhersageanteils dieses Schwellwert wird im folgedem ein Schwellwert
von 0,3 betrachtet. Um eine valide Vergleichsgrundlage fiir den Konfidenz-Schwellwert
von 0,3 zu haben, wird nun eine weitere Random-Forest-Auswertung eingefiihrt mit
einem angepassten Schwellwert, bei welchem der Anteil an positiven Vorhersagen
zwischen dem neuronalen Netzwerk bei einem Schwellwert von 0,3 und diesem gleich
sind. Diese ist in Abbildung 6.7 zu sehen:
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Abbildung 6.7: Metriken des Random-Forest-Modells fiir einen 12 monatigen Zeitraum
bei einem Konfidenz-Schwellwert von 0,4856
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Abbildung 6.8: Metriken des neuronalen Netzwerks fiir einen 12 monatigen Zeitraum bei
einem Konfidenz-Schwellwert von 0,3
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Die Ergebnisse in Abbildung 6.8 werden nun mit denen aus Abbildung 6.7 verglichen.
Es zeigt sich, dass das neuronale Netzwerk dem Random Forest {iberlegen ist. Die
Metriken Accuracy, Recall und Precision verzeichnen alle leichte Verbesserungen
im Vergleich zum Random-Forest-Modell. Der F1-Score bleibt stabil bei 0,79, jedoch
steigt der AUC-Wert fiir das neuronale Netzwerk im Vergleich zum AUC-Wert des
Random-Forest-Modells auf 0,72 von 0,69. Es ist erwdhnenswert, dass die Anderungen
in den Metriken Recall und Precision recht gering sind, sodass der F1-Score bei einer
Rundung auf zwei Nachkommastellen keine Verdnderung aufweist. Die Erthohung des
AUC-Werts bestitigt, dass das neuronale Netzwerk fiir den zwolfmonatigen Zeitraum
dem Random-Forest-Modell tiberlegen ist. Es ist jedoch zu beachten, dass aufgrund
der Komplexitdt des neuronalen Netzwerk-Modells die Konfidenzwerte niedriger
ausfallen, wodurch diese Vergleichsmethode angewendet werden muss.

Grundsitzlich gestaltet sich der Vergleich von zwei Modellen, die sich in ihrer Archi-
tektur und ihren Hyperparametern grundlegend unterscheiden, als herausfordernd. In
dem vorliegenden Szenario erzielen beide Modelle dhnliche Leistungen und weisen je-
weils ihre eigenen Starken und Schwichen auf. Hierunter die objektiv bessere Leistung
des neuronalen Netzwerks, gegentiber der geringeren Komplexitdt und dadurch auch
kiirzeren Trainingszeit des Random Forest-Modells. Mogliche Methoden zur Auswahl
der Vorhersageschwellwerte werden im Kapitel 6.4 detaillierter behandelt.

6.2 6 monatiger Zeitraum

Im folgenden Abschnitt wird die gleiche Analyse nun fiir einen sechsmonatigen
Zeitraum der Zielvariablen-Aggregation durchgefiihrt.

6.2.1 Random Forest

In Abbildung 6.9 ist ein Random-Forest-Modell fiir eine Zeitspanne von sechs Monaten
zu sehen. Hierbei wurde ebenfalls ein Vorhersageschwellwert von 0,5 festgelegt. In
der Grundbetrachtung zeigt sich eine hohere Accuracy von 0,897 im Vergleich zum
Modell mit zwolfmonatigem Zeitraum. Es ist jedoch zu beachten, dass der Anteil
an , True”-Labels bei 10,3% liegt, wodurch eine von Natur aus hohere Accuracy zu
erwarten ist. Denn wenn das Modell alle Vorhersagen als 0 klassifiziert, ergibt sich
bereits eine Accuracy von 0,897. Anzumerken ist dadurch, dass die Accuracy kein
geeignetes Maf ist bei stark unbalancierten Datensédtzen wie diesem und daher die
anderen Metriken aussagekraftiger sind. Auffillig ist zudem, dass das Modell bei
einem Schwellwert von 0,5 nur wenige Vorhersagen trifft. Die Precision und der
Recall liegen bei 0,526 bzw. 0,052. Eine Precision von 52,6% in diesem Kontext ist
respektabel, allerdings sollte beachtet werden, dass diese hohe Prazision aufgrund
der geringen Anzahl positiver Vorhersagen zustande kommt. Um diesem Phianomen
entgegenzuwirken, wurde ebenfalls eine Analyse des Modells mit einem Schwellwert
von 0,4 durchgefiihrt.

In Abbildung 6.10 ist das Modell mit einem Schwellwert von 0,4 dargestellt. Hierbei
zeigt sich, dass die Metriken tendenziell verschlechtert sind, wahrend die Anzahl der
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Abbildung 6.9: Metriken des Random-Forest-Modells fiir einen 6 monatigen Zeitraum bei
einem Konfidenz-Schwellwert von 0,5

positiven Vorhersagen steigt. Die Accuracy betrdgt nun 0,889 und die Precision 0,396.
Dabei steigt der Recall auf 0,135. Bei der Anwendung dieser Modelle muss abgewogen
werden, ob eine erhohte Anzahl an positiven Vorhersagen den Anstieg an negativen
Vorhersagen rechtfertigen kann.

Im Vergleich zum Modell mit einem 12-monatigen Zeitraum weist dieses Modell einen
verbesserten F1-Score und einen hoheren AUC-Wert auf. Dennoch kdnnte argumentiert
werden, dass die Ergebnisse tendenziell schlechter sind, bedingt durch die geringere
Rate an positiven Vorhersagen. Dies zeigt sich besonders im niedrigeren Recall-Wert.
Dieser leicht wahrnehmbare Unterschied in der Leistung trotz nahezu identischer
Hyperparameter ist im Wesentlichen auf die prozentuale Verteilung der Zielvariable
zuriickzufiihren. Hier liegt die prozentuale Verteilung der Zielvariable bei 10,3% im
Vergleich zu den 16,3% bei einem 12-monatigen Zeitraum. Im Folgenden wird versucht,
diese Erkenntnisse weiter zu festigen. In Tabelle 6.4 wird dann eine abschliefsende
Bewertung eines Vorgehensmodells prasentiert, um alle in diesem Kapitel erorterten
Ergebnisse zusammenzufiihren.
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Abbildung 6.10: Metriken des Random-Forest-Modells fiir einen 6 monatigen Zeitraum
bei einem Konfidenz-Schwellwert von 0,4
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6.2.2 Feature Importance

In Abbildung 6.11 sind die 15 relevantesten Merkmale des Random-Forest-Modells
dargestellt. Auffallig ist, dass der Beschiftigungszeitraum nach wie vor den hochsten
Importance-Score aufweist, gefolgt von der Fluktuationsrate, die ebenfalls als sehr
relevant erachtet wird. Interessanterweise hat das Merkmal , Alter” in diesem Kontext
etwas an Bedeutung verloren und liegt nun auf dem fiinften Platz, verglichen mit dem
zweiten Platz im 12-monatigen Random-Forest-Modell. Eine weitere Auffiligkeit ist,
dass nun der one-hot-encodierte Branchensektor ,I” (Gastgewerbe) zu den Top 15
Merkmalen gehort. Trotz einiger Merkmale mit geringem Importance-Score wurden
auch hier alle Merkmale beibehalten, um jeglichen Informationsverlust zu vermeiden.

Feature Importances

level_of_prof_training

yearly_gross_payment_extrapolated

yearly_holiday_bonus

yearly_capital_formation_savings_payment

total_absence_days

current_gross_tax_normalized_extrapolated

yearly_gross_payment_normalized_extrapolated

Feature

yearly_employer_company_pension_scheme

yearly_christmas_bonus

age

salary_raise_past12_normalized_extrapolated

salary_raise_past12_extrapolated

fluct_rate

employment_period

0.00 0.05 0.10 015 0.20 025 0.30
Importance

Abbildung 6.11: Die Feature Importance der Top 15 Merkmale des Random-Forest-Modells
fiir einen 6 monatigen Zeitraum

6.2.3 AUC-ROC-Kurve

In Abbildung 6.12 ist die AUC-ROC-Kurve dieses Modells dargestellt, die im Vergleich
zum Modell mit einer zwolfmonatigen Zeitspanne einen leicht verbesserten AUC-Wert
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von 0,72 aufweist.
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Abbildung 6.12: AUC-ROC Kurve des Random-Forest-Modells bei einem 6 monatigem

Zeitraum

6.2.4 Baseline-Vergleich

Um einen fachlich fundierten Vergleich mit einem Baseline-Modell zu ermdglichen, ist
es notwendig, dass sowohl das zu vergleichende Modell als auch das Baseline-Modell
den gleichen Anteil an positiven Vorhersagen aufweisen. Um eine generell hthere An-
zahl von positiven Vorhersagen zu erzielen und somit eine bessere Vergleichsgrundlage
zu schaffen, wurde das Vorhersagemodell mit einem Schwellwert von 0,4 ausgewdhlt.
Die Darstellung dieses Modells ist in Abbildung 6.13 ersichtlich:

Metrik Wert
Anteile True 0.103
Accuracy 0.837
Anteile True Predictions 0.077
Recall 0.083
Precision 0.111
F1-Score 0.826

Actual

Naiver Ansatz - Confusion Matrix
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0.85%
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Abbildung 6.13: Metriken des Baseline-Modells als Vergleichsbasis fiir das Random-Forest-
Modell bei einem Konfidenz-Schwellwert von 0,4

Aulffallig ist hierbei, dass die Precision- und Recall-Werte mit 0,111 bzw. 0,083 niedriger
ausfallen als die des Vorhersagemodells in Abbildung 6.10. Gleichzeitig zeigt die
Accuracy einen Riickgang von 0,889 auf 0,837. Diese Ergebnisse verdeutlichen, dass
das Vorhersagemodell unter Einbeziehung samtlicher zuvor aufgelisteter Merkmale
bessere Ergebnisse erzielt als der Ansatz, der sich ausschliefdlich auf das Gehalt der

Arbeitnehmer konzentriert.
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6.2.5 Neuronales Netzwerk

In Abbildung 6.14 ist die Konfusionsmatrix des neuronalen Netzwerks fiir eine Zeit-
spanne von 6 Monaten dargestellt. Es fdllt auf, dass selbst bei einem Schwellwert
von 0,4 nur ein sehr geringer Anteil von 0,5% positiven Vorhersagen zu verzeichnen
ist. Im Vergleich dazu hat das Random-Forest-Modell in Abbildung 6.9 einen Anteil
an positiven Vorhersagen von etwa 1%. Aufgrund dieser niedrigen Werte wird ein
genauer Vergleich dieser Metriken iibersprungen.

Confusion Matrix

Metrik Wert %
Anteile True 0.104 - 0.26% 7
Anteile True Predictions 0.005 *
Accuracy 0.895 E i:
Recall 0.022 ) .
Precision 0.463 ] o s -
F1-Score 0.85 |
AUC 0.71
(a) Metriken ° Predicted !

(b) Confusion Matrix

Abbildung 6.14: Metriken des neuronalen Netzwerks fiir einen 6 monatigen Zeitraum bei
einem Konfidenz-Schwellwert von 0,4

Betrachtet man nun die Abbildung 6.15, ergibt sich bei einem Schwellwert von 0,3 ein
positiver Anteil an Vorhersagen von 2,73%. Diese Resultate werden an dieser Stelle
auch nicht unmittelbar mit dem Random-Forest-Modell verglichen. Die Genauigkeit
betrdgt 0,895, der Recall liegt bei 0,022 und die Prézision bei 0,463. Der F1-Score betrédgt
0,85, wahrend der AUC-Wert bei 0,71 liegt.

Confusion Matrix

Metrik Wert -
Anteile True 0.104 - (e b
Anteile True Predictions 0.027 ”
Accuracy 0.889 E jo
Recall 0.098 ) .
Precision 0.375 ] s o [,
F1-Score 0.86 10
AUC 0.71
(a) Metriken ° Predicted !

(b) Confusion Matrix

Abbildung 6.15: Metriken des neuronalen Netzwerks fiir einen 6 monatigen Zeitraum bei
einem Konfidenz-Schwellwert von 0,3
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Um eine valide Vergleichsgrundlage fiir den Konfidenz-Schwellwert von 0,2 zu haben,
wird nun eine weitere Random-Forest-Auswertung eingefiihrt mit einem angepass-
ten Schwellwert, bei welchem der Anteil an positiven Vorhersagen zwischen dem
neuronalen Netzwerk und diesem gleich sind. Diese ist in Abbildung 6.16 zu sehen:

Confusion Matrix

Metrik Wert *
Anteile True 0.104 o 7.8% 6
Anteile True Predictions 0.106 “
Accuracy 0.847 E w0
Recall 0.271 ) "
Precision 0.264 ] Joan - -
F1-Score 0.85 o
AUC 0.72
(a) Metriken ’ Predicted 1

(b) Confusion Matrix

Abbildung 6.16: Metriken des Random-Forest-Modells fiir einen 6 monatigen Zeitraum
bei einem Konfidenz-Schwellwert von 0,384

Confusion Matrix
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Precision 0.282 ] . oo -
F1-Score 0.85 "
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Abbildung 6.17: Metriken des neuronalen Netzwerks fiir einen 6 monatigen Zeitraum bei
einem Konfidenz-Schwellwert von 0,2

Bei einem Vergleich der beiden Modelle bei gleichem Anteil positiver Vorhersagen
zeigt sich, dass das neuronale Netzwerk dem Random Forest tiberlegen ist. Die
Metriken Accuracy, Recall und Precision verzeichnen alle leichte Verbesserungen im
Vergleich zum Random-Forest-Modell. Der F1-Score bleibt stabil bei 0,85, jedoch fallt
der AUC-Wert fiir das neuronale Netzwerk im Vergleich zum AUC-Wert des Random-
Forest-Modells auf 0,71. Es ist erwdhnenswert, dass die Anderungen in den Metriken
Recall und Precision recht gering sind, sodass der F1-Score bei einer Rundung auf
zwei Nachkommastellen keine Verdnderung aufweist. Der Riickgang des AUC-Werts
erklart sich dadurch, dass dieser Wert tiber alle Konfidenzwerte berechnet wird, und
der Random Forest in anderen Konfidenzwerten besser abschneidet.
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In Tabelle 6.4.1 wird anschlieSend eine Handlungsempfehlung anhand eines Vor-
gehensmodells préasentiert, welches alle in diesem Kapitel aufgezeigten Ergebnisse
vereinen soll. Zuvor wird die bereits erwdhnte Ablationsstudie basierend auf dem
Random-Forest-Modells bei einem 12-monatigem Zeitraum untersucht.

6.3 Feature-Ablationsstudie

In diesem Abschnitt wird nun genauer auf die Feature Importance aus Abbildung 6.3
eingegangen. Insbesondere werden die drei am hochsten bewerteten Merkmale der
Feature Importance genauer betrachtet. Das Ziel ist es, zu verstehen, wie das Entfernen
dieser Merkmale die Vorhersagefahigkeit des Modells aus Abschnitt 6.1.1 beeinflusst.
Ebenso wird dieses Vorgehen nur einmal durchgefiihrt, da sich der Effekt des Ent-
fernens einzelner Merkmale in Vorexperimenten als iiberwiegend gleich tiber alle
Modellversuche erwies. Um Redundanz zu reduzieren wurde sich hier ausschliefslich
auf das Modell mit den besten Ergebnissen fokussiert.

Dieses Vorgehen, oft als , Feature-Ablationsstudie” (Feature Ablation Study) bezeichnet,
ermdglicht es, die spezifische Bedeutung jedes einzelnen Merkmals zu quantifizieren
und zu verstehen, wie robust ein Modell gegeniiber dem Verlust dieser Informationen
ist. Die Ergebnisse dieser Studie haben weitreichende Implikationen fiir die Entwick-
lung von Modellen und den Umgang mit hochdimensionalen Datensétzen. Sie konnen
dazu beitragen, fundiertere Entscheidungen dariiber zu treffen, welche Merkmale in
ein Modell aufgenommen werden sollen. Dartiiber hinaus kann diese Analyse unser
Verstandnis fiir die zugrunde liegenden Zusammenhinge in den Daten vertiefen und
wertvolle Einblicke in die Doméne bieten, in der das Modell eingesetzt wird.

6.3.1 Random Forest — ohne die Beschiftigungsdauer

Um den Einfluss der Merkmale auf die Modellleistung genauer zu verstehen, wird
zundchst das Merkmal mit dem hochsten Feature Importance Score, ndmlich , Employ-
ment Period”, aus dem Modell entfernt. Die Ergebnisse dieses Experiments sind in
Abbildung 6.18 in Form einer Konfusionsmatrix und entsprechender Metriken darge-
stellt. Die Entfernung des Merkmals , Employment Period” fiihrt zu einem Anstieg
der Accuracy von 0,817 auf 0,829 im Vergleich zu Abbildung 6.1. Dies deutet darauf
hin, dass dieses Merkmal, obwohl es einen hohen Feature Importance Score aufweist,
die Gesamtgenauigkeit des Modells geringfiigig Negativ beeinflusst. Ein interessanter
Aspekt ist die Verdnderung des Anteils an positiven Vorhersagen, der von 0,086 auf
0,046 abnimmt. Dies impliziert, dass das Modell ohne das Merkmal , Employment
Period” tendenziell weniger positive Vorhersagen trifft, jedoch mit hoherer Prazision.
Der Recall, der den Anteil der tatsachlich positiven Falle abdeckt, fallt von 0,201 auf
0,115. Dies zeigt, dass das Modell nach der Entfernung des Merkmals einige positive
Falle moglicherweise nicht mehr erkennt. Die Precision hingegen steigt von 0,380 auf
0,407, was darauf hindeutet, dass die positiven Vorhersagen des Modells nach der
Entfernung von , Employment Period” tendenziell genauer sind. Der F1-Score bleibt
bei 0,79.
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Confusion Matrix
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Abbildung 6.18: Metriken des Random-Forest-Modells fiir einen 12 monatigen Zeitraum
bei einem Konfidenz-Schwellwert von 0,5 ohne die Beschiftigungsdauer

6.3.2 Random Forest — ohne die Fluktuationsrate

Die Ergebnisse des Modells ohne Berticksichtigung der Fluktuationsrate sind in Abbil-
dung 6.19 dargestellt.

Zunéchst steigt die Accuracy des Modells von 0,817 auf 0,818, was auf eine leichte
Verbesserung hinweist. Der Anteil an positiven Vorhersagen nimmt von 0,086 auf 0,077
ab. Dies bedeutet, dass das Modell tendenziell weniger positive Vorhersagen macht,
wiahrend die Genauigkeit leicht abnimmt. Der Recall sinkt von 0,201 auf 0,175, was
darauf hindeutet, dass das Modell mit der Entfernung der Fluktuationsrate weniger in
der Lage ist, tatsdchliche positive Kiindigungen zu identifizieren. Die Precision geht
von 0,380 auf 0,371 zurtick. Der F1-Score bleibt bei 0,79. Dies verdeutlicht, dass die
Entfernung der Fluktuationsrate Auswirkungen auf die Modellleistung hat, insbeson-
dere auf die Genauigkeit und Préazision. Die Ergebnisse dieser Analyse unterstreichen
die Bedeutung der Fluktuationsrate als relevantes Merkmal fiir die Vorhersage von
Kiindigungen.

Confusion Matrix

Metrik Wert »
Anteile True 0.163 ° 4-82% 0
Accuracy 0.818 i 50
Anteile True Predictions 0.077 g 40
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Precision 0.371 - Ve oo o
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Abbildung 6.19: Metriken des Random-Forest-Modells fiir einen 12 monatigen Zeitraum
bei einem Konfidenz-Schwellwert von 0,5 ohne die Fluktuationsrate
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6.3.3 Random Forest — ohne das Alter

In Abbildung 6.20 ist die Auswertung des Modells nach Entfernung des Arbeitnehmer
Alters zusehen.

Die Accuracy fallt von 0,817 auf 0,816. Der Anteil an positiven Vorhersagen verringert
sich leicht auf 0,085 von 0,086, wihrend der Recall von 0,201 auf 0,198 sinkt. Die
Precision geht von 0,380 auf 0,377 zuriick, wohingegen der F1-Score konstant bei
0,79 bleibt. Diese Ergebnisse zeigen, dass das Merkmal Alter einen gewissen Einfluss
auf das Modell hat, dieser jedoch geringer ist als bei der Fluktuationsrate und der
Beschiftigungsdauer.
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Abbildung 6.20: Metriken des Random-Forest-Modells fiir einen 12 monatigen Zeitraum
bei einem Konfidenz-Schwellwert von 0,5 ohne das Alter

6.3.4 Fazit

Die durchgefiihrte Feature-Ablationsstudie hat wichtige Einblicke in die Bedeutung
einzelner Merkmale fiir das Vorhersagemodell geliefert. Wir haben festgestellt, dass
das Modell robust gegeniiber der Entfernung bestimmter Merkmale ist, wahrend es
auf andere empfindlicher reagiert.

Die Entfernung des Merkmals ,Beschéftigungsdauer” fiihrte zu einer geringfiigigen
Verbesserung der Accuracy, wahrend die Entfernung der , Fluktuationsrate” und des
,Alters” zu leichten Verschlechterungen fiihrte. Dies verdeutlicht die unterschiedliche
Relevanz dieser Merkmale fiir das Modell. Es unterstreicht auch die Tatsache, dass
unsere Datensdtze komplex sind und die Beziehung zwischen den Merkmalen und
den Zielvariablen nicht immer linear ist.

Neben der genaueren Betrachtung dieser drei Merkmale wurden eine Vorabunter-
suchung durchgefiihrt, in welcher korrelierte Merkmale, vor allem im Bezug zum
Gehalt einzeln entfernt wurden. Hierunter wurden die Entfernungen des ,yearly
gross payment extrapolated”, ,yearly gross payment normalized extrapolated” , year-
ly predicted gross payment” und ,salary difference” durchgefiihrt. Die einzelnen
Entfernungen dieser Merkmale zeigten nur minimale Auswirkungen, die tendenziell
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negativ waren. Daher wurde sich dazu entschieden, diese korrelierenden Merkmale
beizubehalten.

6.4 Interpretation der Modellergenisse

Dieser Abschnitt widmet sich einer detaillierten Analyse der Ergebnisse aus den
vorherigen Kapiteln. Es soll insbesondere auf die aufgetretenen Herausforderungen
eingegangen und mogliche Losungsansitze sowie Verbesserungsmoglichkeiten skiz-
ziert werden.

Basierend auf den Erkenntnissen aus den vorherigen Kapiteln lassen sich folgende
Schlussfolgerungen ziehen: Ein Vorhersagemodell, das auf Lohnabrechnungsdaten
beruht, ist unter den gegebenen Annahmen machbar und kann unter bestimmten
Bedingungen Kiindigungen vorhersagen. Die Ergebnisse zeigen auch, dass solche
Vorhersagen, wenn sie auf einem komplexen Modell basieren, besser sind als die derzeit
verfligbare Alternative, die allein auf Gehaltsbetrachtungen beruht. Um ein solches
Modell erfolgreich umzusetzen, sind jedoch mehrere Schritte erforderlich. Zudem
miissen bestimmte Bedingungen im Datensatz erfiillt sein, wie in diesem Kapitel
zusammengefasst wird. Hier finden Sie auch allgemeine Hinweise zur Vorgehensweise,
die je nach Datenlage variieren konnen. Dieses Kapitel enthélt ein Modell fiir den
Ablauf, das in Tabelle 6.4.1 verdeutlicht ist und erste Ansitze fiir die Verwendung von
maschinellen Lernmodellen zur Vorhersage von Mitarbeiterkiindigungen bietet.

Des Weiteren widmet sich dieses Kapitel den beiden Problemklassen in Klassifika-
tionsmodellen, ndmlich , False Positives” und ,False Negatives”. In einem idealen
Szenario sollten die prozentualen Anteile dieser Klassen gegen Null tendieren. Be-
dauerlicherweise zeigen die erzielten Ergebnisse in dieser Untersuchung eine hohe
Anzahl von Fehlvorhersagen auf. In den folgenden Abschnitten wird erldutert, warum
diese Vorhersagen negativ ausfallen und wie sie in einem perfekten Szenario minimiert
werden konnten.

Zuvor wird jedoch das Vorgehensmodell in Tabelle 6.4.1 prasentiert:
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6.4.1 Vorgehensmodell fiir die Vorhersage von Arbeitnehmerkiindi-
gungen

Voraussetzungen:

* Représentative Kundendaten mit hoher Giite.

* Représentativer Anteil an Kiindigungen (>10% ist empfehlenswert)

* Manuelle Datenaufbereitung (beispielsweise durch Ersetzung nicht vorhandener
Werte im Datensatz)

* Empfehlenswert sind die 15 Merkmale mit hochstem Feature-Importance-Score.
Hinweis: Eine Unterteilung der Austritte (Kiindigungen) in Kategorien und dadurch
Ermoglichung konkreterer Zielvariablenbildung koénnte die Ergebnisse deutlich
verbessern.

Mogliches Vorgehen abhingig von Rechenleistung und Datensatz-Groéfie:

Trotz der langen Laufzeit und der vielféltigen Moglichkeiten sollte fiir jeden Klassi-
fikator einmalig abhidngig der Trainingsmenge eine Hyperparameter-Optimierung
durchgefiihrt werden.

Unabhingig von den unten angegebenen Referenzwerte wird empfohlen, folgende
Ausgangsbasen zu wihlen:

¢ Random Forest (RF) fiir Vorhersagen mit hohen Konfidenz-Werten, auf Kosten der
limitierten Verwendung von kategorialen Merkmalen.

* Neuronale Netzwerke (NN) fiir Vorhersagen mit niedrigeren Konfidenz-Werten,
mit dem Vorteil kategoriale Merkmale uneingeschrankt verwenden zu konnen fiir
potenziell bessere Ergebnisse.

12 monatiger Zeitraum: 6 monatiger Zeitraum:

e RF ist besser als NN, bei hohen Konfi- | ® RF ist besser als NN bei hohen Konfi-

denzen. denzen, jedoch wenige Vorhersagen
* NN ist besser als RF bei niedrigen Kon- | ® NN ist besser als RF bei niedrigen Kon-
fidenzen. tidenzen.

Zusatz: RF scheint bei dieser Konfigurati- | Zusatz: RF liefert bei diesem Zeitraum

on der Parameter hohe Konfidenz-Werte
vorherzusagen und dadurch nur bei ei-
nem Schwellwert von 0,5 gute Ergebnisse
zu liefern. NN hat hier die besten Ergeb-
nisse bei einem Schwellwert von 0,3 und
tiberwiegt bei Gleichstellung der positi-
ven Vorhersagen dem RF-Modell.

bessere Ergebnisse, jedoch sind beide
Klassifikatoren nur mafSig bei der gerin-
geren Anzahl an positiven Zielvariablen
(Kiindigern). Bei Gleichstellung der po-
sitiven Vorhersagen bei niedriger Konfi-
denz tiberwiegt das NN dem RF-Modell.
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Zusatz: Trainingsdauer bei beiden Klassifikationsverfahren kann abhidngig von
Parameterwahl lange dauern, NN tendiert allerdings zu lingeren Trainingszeiten.
Der Vergleich der Trainingsdauer basiert auf gleicher Datensatzgrofie und gleicher
Menge an Klassifikationsmerkmalen.

Trainingsdauer/Prdzision: Trainingsdauer/Prdzision:

e NN hat bessere Prazision e RF hat bessere Prazision bei Schwell-

¢ REF fiir schnellere Vorhersagen werten > 0,4, sonst hat NN bessere Pra-
zision

¢ REF fiir schnellere Vorhersagen

Tabelle 6.4.1: Vorgehensmodell fiir Kiindigungsvorhersagen

In diesem Vorgehensmodell befindet sich eine Ubersicht iiber die wesentlichen Vor-
aussetzungen sowie Hinweise zur Optimierung, die auf unterschiedlichen Faktoren
basieren. Dariiber hinaus wurde es es in sechs- bzw. zwolfmonatige Zeitraume unter-
teilt, da sich die Vorhersagemodelle zwischen diesen Zeitraumen hinsichtlich ihrer
Parameter und Ergebnisse unterscheiden. Dieses Modell bildet somit die Grundlage fiir
die zukiinftige Entwicklung von Vorhersagemodellen und bedarf weiterer Validierung
in der Praxis. Besonders interessant ist eine Validierung anhand anderer Datensitze.
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6.4.2 Interpretation der Klassifikationsfehler

Aufgrund der vorliegenden Ergebnisse und des Einsatzes eines Real-Datensatzes lassen
sich einige Limitationen feststellen. Insbesondere fallen die vergleichsweise hohen
Zahlen an falsch positiven und falsch negativen Vorhersagen auf. Dieses Phdnomen
kann weitgehend auf die Beschaffenheit des Datensatzes zurtickgefiihrt werden. In
vielen Studien im Bereich der Mitarbeiterkiindigungsvorhersage werden synthetisch
generierte Datensidtze verwendet, die speziell fiir solche Problemstellungen erstellt
wurden. Ein wesentliches Problem des realen Datensatzes ist das Ungleichgewicht
zwischen den Klassen. Obwohl versucht wurde, diesem Ungleichgewicht entgegen-
zuwirken, indem Klassengewichtungen und die Aggregation der Zielvariable tiber
mehrere Monate verwendet wurde, liegt der prozentuale Anteil an Kiindigungen
bei lediglich 16,3% bei einem zwolfmonatigen Zeitraum. Es ist anzunehmen, dass
Vorhersagen bei Datensdtzen mit natiirlicherweise hoheren Kiindigungsraten, ohne
eine solche Aggregation, besser ausfallen konnten.

Ein weiteres Limitationsmerkmal ist die Bildung der Zielvariable anhand des soge-
nannten ,Exit“-Datums. Dieses Datum représentiert zwar den Zeitpunkt, an dem ein
Mitarbeiter das Unternehmen verlassen hat, gibt jedoch keine Aufschliisse dartiber,
aus welchen Griinden dieser Schritt unternommen wurde. Es konnten verschiedene
Ursachen fiir eine Kiindigung vorliegen, darunter:

1. Bessere berufliche Perspektiven: Ein besseres Jobangebot, sei es in Bezug auf
Gehalt, Position oder Arbeitsbedingungen.

2. Unzufriedenheit am Arbeitsplatz: Griinde wie schlechtes Arbeitsumfeld, Kon-
flikte mit Kollegen oder Vorgesetzten, Arbeitsbelastung.

3. Umzug: Einem Umzug aus personlichen Griinden in eine andere Stadt oder ein
anderes Land.

4. Gesundheitliche Probleme: Gesundheitliche Probleme, sei es physisch oder
psychisch.

5. Arbeitsplatzverlust: Bei betrieblichen Umstrukturierungen, Fusionen oder Schlie-
ffungen von Unternehmen.

6. Fehlende Vereinbarkeit von Beruf und Familie: Insbesondere bei jungen Eltern
kann die Unféahigkeit, Beruf und Familie effektiv zu vereinbaren, zu Kiindigungen
tithren.

7. Karriereanderung: Ein Mitarbeiter kann sich entscheiden, eine vollig andere
berufliche Laufbahn einzuschlagen.

8. Bessere Work-Life-Balance: Ein Wunsch nach mehr Freizeit oder einem ausge-
glicheneren Lebensstil.

9. Burnout: Ubermafiger Stress und Burnout-Symptome.

Wie in dieser Auflistung zu erkennen ist, gibt es eine Vielzahl von Griinden fiir
Kiindigungen. Diese neun Griinde sind sicherlich nicht vollstindig und es konnen
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noch weitere Faktoren eine Rolle spielen. Unter diesen Griinden lassen sich jedoch
zwei Hauptkategorien unterscheiden: objektive Kiindigungsgriinde, die potenziell von
KI-Modellen anhand von Lohnabrechnungsdaten vorhergesagt werden kénnen, und
subjektive Kiindigungen, die nicht allein durch diese Daten erfasst werden konnen.

Betrachtet man diese Griinde genauer, so ldsst sich annehmen, dass lediglich die
Griinde 1, 2 und 8 durch unsere vorliegenden Daten reprasentiert werden konnen.
Grund 1 koénnte sich potenziell in gehaltsbezogenen Merkmalen, im Feld ,Supervisor”
und in der Distanz zwischen Arbeitnehmer und Arbeitgeber widerspiegeln. Grund 2
konnte durch die Fluktuationsrate, die das Betriebsklima innerhalb eines Unterneh-
mens reprasentiert, dargestellt werden. Ebenso relevant konnten die Abwesenheitstage
im Bezug zu Unzufriedenheit am Arbeitsplatz sein. Grund 8 konnte in gewisser Weise
auch durch das Distanz-Merkmal und die wochentlichen Arbeitsstunden repréasen-
tiert werden, obwohl beachtet werden muss, dass es bei diesem Grund noch weitere
Faktoren geben kann, die nicht durch die vorhandenen Daten erfasst werden.

Die restlichen Griinde kénnen nicht direkt anhand der vorliegenden Daten ermittelt
werden. Leider erlauben es die Daten auch nicht, die Kiindigungen nach rein ob-
jektiven Kiindigungsgriinden zu filtern, was zu einer moglichen Verbesserung der
Modellgenauigkeit fithren wiirde.

Neben potenziellen Verbesserungen in Bezug auf die Zielvariable gibt es weitere Mog-
lichkeiten, die Leistungsfdhigkeit der Vorhersagemodelle zu steigern. Ein wichtiges
Merkmal, das in diesen Daten nur eingeschrankt vorhanden ist, betrifft die Abwesen-
heitstage eines Arbeitnehmers. Innerhalb der Daten sind lediglich die unbezahlten
Abwesenheitstage erfasst. Die bezahlten Abwesenheitstage sind im Allgemeinen aus-
sagekriftiger und konnten daher positiv zur Verbesserung der Modellgenauigkeit
beitragen, da sie auch bezahlte Krankheitstage beinhalten. Bedauerlicherweise sind
diese nicht innerhalb der aktuellen Datenstrukturen erfasst. Dartiber hinaus gibt es
weitere Einschrankungen im Bezug zur Differenzierung von Abwesenheitsgriinden,
wie sie in Artikel 9 der DSGVO [51] festgelegt sind. Daher ist besondere Vorsicht
geboten, wenn diese Daten verarbeitet werden.

Es ist auch erwdahnenswert, dass DATEV in ihren Daten bestimmte Trends in den Kun-
denstrukturen aufweist. Aus Griinden des Schutzes von Betriebsgeheimnissen kann
hier nicht im Detail darauf eingegangen werden. Dennoch kann festgestellt werden,
dass bestimmte Gruppierungen im Zusammenhang mit der Unternehmensgrofe in
den Daten tiberwiegen. Eventuell konnte eine Verbesserung der Klassifikationsqualitat
erzielt werden, wenn es eine gleichméfligere Verteilung von Unternehmensgrofien und
-arten géabe.

Die verwendeten Parameter und ihre Auspragungen, die fiir die Hyperparameter-
Optimierungen verwendet wurden sollten weiterhin ausgebaut werden. Das verwen-
dete neuronale Netzwerk weist viele Parameter mit unterschiedlich vielen setzbaren
Auspragungen auf. Aufgrund der zur Verfiigung stehenden Kapazitdten der virtuellen
Maschinen konnte dadurch nur ein Teil der Parameter und ihre Kombinationen be-
riicksichtigt werden. Ebenfalls konnte eine Erh6hung der Komplexitit des neuronalen
Netzwerks zu Verbesserungen fiihren. Hier wurde ab einer gewissen Komplexitat
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bewusst gestoppt, bzw. diese wurde reduziert um Overfitting zu vermeiden. Unter be-
stimmten Umstdnden mit anderen Daten, kann eine Erh6hung zu besseren Leistungen
fiihren. Hier jedoch besteht die Moglichkeit, dass Konfidenz-Werte bei Erhohung der
Komplexitat weiter fallen, was wiederum als eine Verschlechterung gewertet werden
konnte.

6.4.3 Auswahl von Konfidenz-Schwellwerten

Die Wahl des Konfidenz-Schwellwerts ist ein kritischer Schritt bei der Anwendung von
Klassifikatoren wie Random Forests oder neuronalen Netzwerken. Der Standardwert
fiir den Schwellwert betrdgt oft 0,5, was bedeutet, dass eine Vorhersage mit einer
Konfidenz von 0,5 oder hoher als positive Vorhersage klassifiziert wird. Es gibt jedoch
Situationen, in denen es sinnvoll ist, diesen Schwellenwert anzupassen, um die Leistung
des Modells zu optimieren oder bestimmte Anforderungen zu erfiillen. Hier sind einige
wichtige Uberlegungen zur Auswahl eines geeigneten Konfidenz-Schwellwerts:

Zielsetzung beriicksichtigen

Die Auswahl des Konfidenz-Schwellwerts hdngt stark von den Zielen des Modells
und dessen Anwendung ab. Wenn beispielsweise eine hohe Genauigkeit bei der
Vorhersage von Kiindigungen benétigt wird, konnte ein hoher Schwellenwert gewéahlt
werden, um sicherzustellen, dass nur sehr sichere Vorhersagen als positiv betrachtet
werden. Auf der anderen Seite, wenn eine friihzeitige Erkennung von potenziellen
Kiindigungen priorisiert wird, konnten ein niedriger Schwellenwert gewahlt werden,
um empfindlicher auf positive Vorhersagen zu reagieren, auch wenn diese weniger
sicher sind. Diese Prinzip wurde hier bei der Analyse der Ergebnisse in Kapitel 6
angewendet.

Kosten-Nutzen-Analyse

Das Verhiltnis zwischen Kosten und Nutzen muss hier bertiicksichtigt werden. Das
Anpassen des Schwellwerts kann dazu fiihren, dass mehr oder weniger falsch posi-
tive oder falsch negative Vorhersagen entstehen. Abhidngig des Anwendungszwecks
muss beurteilt werden, welche Art von Fehler fiir eine Anwendung teurer oder pro-
blematischer ist und entsprechend muss der Schwellwert dahingehend angepasst
werden.

Beriicksichtigung der Klassenverteilung

Die Verteilung der Zielklasse in ihren Daten kann erheblichen Einfluss auf die Auswahl
des Schwellenwerts haben. Wenn die Zielklasse stark unausgewogen ist, tendiert man
oft dazu, einen niedrigeren Schwellenwert zu wihlen. Dies gewahrleistet, dass positive
Beispiele nicht iibersehen werden und das Modell empfindlicher auf die Minderheit
der positiven Fille reagiert.

Zusétzlich dazu veranschaulicht Abbildung 6.21 einen Linienplot des Random-Forest-
Modells fiir einen zwolfmonatigen Zeitraum. In dieser Grafik wird das Verhaltnis
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zwischen korrekten und falsch positiven Vorhersagen anhand der Precision-Metrik
dargestellt. Des Weiteren sind gestrichelte Linien bei den Schwellwerten 0,4 und 0,5
eingetragen. Die durchgezogene griine Linie reprdsentiert die Gesamtzahl der positiven
Vorhersagen.

Abgesehen von den im Kapitel 6 verwendeten Metriken, kann diese Grafik als Hil-
festellung dienen, um einen geeigneten Schwellenwert zu ermitteln. Eine mogliche
Anforderung konnte lauten, dass mindestens 10% der positiven Vorhersagen erzielt
werden sollen. Dies entsprache dem Schnittpunkt des 0,1-Punkts auf der Y-Achse mit
der durchgezogenen griinen Linie, welche die Gesamtzahl der positiven Vorhersagen
darstellt. In diesem Fall wire der optimale Schwellenwert somit 0,5. Ebenso konnte ein
Nutzer retrospektiv festlegen, dass mindestens eine Precision von 0,4 erreicht werden
soll, und dieses Prinzip riickwirkend anwenden.

True Positives and False Positives vs. Precision
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Abbildung 6.21: Verteilung der Vorhersageklassen zur Precision anhand des Random-
Forest-Modells mit 12 monatigem Zielvariablen-Zeiraum.

Letztendlich hdangt die Wahl des Schwellenwerts stark von dem spezifischen Anwen-
dungsszenario des Nutzers ab. Daher wird im folgenden Kapitel 7 ,,Zusammenfas-
sung & weitere Vorgehensweise” eine Beispielanwendung skizziert. Diese verdeut-
licht, wie DATEV ein Vorhersagemodell unter Verwendung verschiedener Konfidenz-
Schwellwerte effektiv einsetzen konnte.
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Kapitel 7

Zusammenfassung & weitere
Vorgehensweise

Ausgangspunkt dieser Arbeit bildete der Mangel an Forschung zu Arbeitnehmer-
Kiindigungsvorhersagen basierend auf maschinellen Lernverfahren — insbesondere auf
Basis von Echtdaten in grofSer Menge. Die vorliegende Arbeit beschiftigte sich daher
mit der Frage, wie genau Kiindigungen, der im Datensatz der DATEV eG enthaltenen
Arbeitnehmern, mit den maschinellen Lernmethoden Random Forest und neuronalen
Netzwerken vorhergesagt werden konnen. Dies fithrte zur zentralen Fragestellung, wie
prézise die Kiindigungen der in den DATEV eG-Datensétzen enthaltenen Arbeitnehmer
mithilfe von maschinellen Lernverfahren, speziell Random Forest und neuronalen
Netzwerken, vorhergesagt werden konnen.

Um diese Frage zu beantworten, wurde der Datensatz ausfiihrlich erkundet und samtli-
che denkbaren Merkmale identifiziert. AnschlieSend wurden maschinelle Lernmodelle,
ndmlich Random Forest und neuronale Netzwerke, miteinander verglichen. Neben
den herkommlichen Bewertungsmetriken wie Accuracy, Precision, Recall und AUC
wurde ein Baseline-Modell erstellt, das zur Qualitdtsanalyse beitrug. Um zukiinftige
Kiindigungsszenarien vorherzusagen, wurden verschiedene Methoden untersucht und
der Ansatz des ,Learning from the Past” angewandt. Dabei entstand eine Schliisselfra-
ge, wie weit in die Zukunft Kiindigungen vorhergesagt werden konnen. Dies fiihrte zu
einer griindlichen Untersuchung verschiedener Vorhersagezeitraume, wobei sich sechs-
und zwolfmonatige Zeitraume als besonders relevant erwiesen. Aufgrund der starken
Ungleichgewichtung der Klassen erwies sich der dreimonatige Zeitraum als weniger
sinnvoll, weshalb die Untersuchung auf sechs- und zwolfmonatige Zeitraume fokus-
siert wurde. Das anschlieSfende Hyperparameter-Tuning fiihrte zur Entwicklung der
finalen Kiindigungsvorhersagemodelle, die einer eingehenden Analyse und Diskussion
unterzogen wurden.

Die Erkenntnisse aus den vorherigen Kapiteln legen nahe, dass ein Vorhersagemodell,
das auf Lohnabrechnungsdaten basiert, unter den gegebenen Annahmen umsetzbar
ist und unter bestimmten Bedingungen in der Lage sein kann, Kiindigungen vorherzu-
sagen. Die ndchste wichtige Frage lautet, wie ein solches Vorhersagemodell erfolgreich
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in produktive Anwendungen integriert werden kann.

Zusitzlich zu den technischen Aspekten der Implementierung ist es von entscheidender
Bedeutung, die Fragen der Privacy und Sicherheit zu berticksichtigen, die mit der
Verwendung von sensiblen Mitarbeiterdaten verbunden sind. In diesem Kapitel werden
potenzielle Angriffsvektoren auf das Vorhersagemodell beleuchtet, um ein Bewusstsein
tiir die damit verbundenen Risiken zu schaffen. Dartiber hinaus werden mogliche
Gegenmafinahmen erortert, die dazu beitragen konnen, die Sicherheit und Integritit
der verwendeten Daten und des Modells zu gewéhrleisten.

7.1 Ein Einsatzszenario fiir Vorhersagemodelle: Beratungs-
anwendungen fiir Steuerberater

Grundsatzlich wire eine Beratungsanwendung vorstellbar, die speziell auf Steuer-
berater zugeschnitten ist und sie bei der Beratung ihrer Mandanten in Bezug auf
Fluktuation und Fachkrédftemangel unterstiitzt. Konzeptuell konnte diese Anwendung
eine Liste von Mandanten auflisten, wobei fiir jedes Unternehmen ein Warnsignal
angezeigt wird, wenn es eine ungewdohnlich hohe Anzahl von Mitarbeitern gibt, die als
kiindigungsgefahrdet eingestuft sind. Eine solche Anwendung konnte auch Warnungen
ausgeben, die nichts mit Kiindigungen zu tun haben, beispielsweise ein vergleichsweise
hohes Lohnniveau, was zu hohen Kosten fiihrt oder ein hohes Gender-Pay-Gap.

Wenn ein Steuerberater genauer auf die Liste der Arbeitnehmer eines Mandanten
schaut, konnte eine Art ,Ampellogik” zur Anwendung kommen. Hierbei konnten die
in Kapitel 6 behandelten Konfidenz-Schwellwerte verwendet werden. Angenommen,
das Vorhersagemodell wird fiir jeden Arbeitnehmer in der Liste ausgefiihrt und gibt
tiber eine REST-API-Schnittstelle an, ob ein Arbeitnehmer wahrscheinlich kiindigt,
einschliefilich der Konfidenz. Anschliefiend kénnte das Frontend visuelle Signale
neben jedem Arbeitnehmer anzeigen, abhidngig von der Konfidenz der Vorhersage.
Zum Beispiel konnte bei sehr sicheren Vorhersagen mit einer Konfidenz von 0,6 eine
leuchtend rote Ampel angezeigt werden. Bei Arbeitnehmern mit einer Konfidenz von
0,5 konnte eine orangefarbene Ampel erscheinen, und bei einer Konfidenz von 0,4
konnte eine gelbe Ampel angezeigt werden.

Im Zusammenhang mit Vorhersagemodellen fiir Kiindigungen ist Explainable Al
[52, 26] von grofier Relevanz. Dies liegt daran, dass Nutzer nicht nur daran interessiert
sind, Vorhersagen zu erhalten, sondern auch verstehen mochten, welche Faktoren
und Merkmale zu diesen Vorhersagen gefiihrt haben. Explainable Al ermdglicht es,
die Entscheidungsfindung des Modells transparenter zu gestalten, was wiederum
die Akzeptanz und das Vertrauen der Nutzer in die Vorhersagen stdrkt. Dies ist
besonders wichtig, wenn die Vorhersagen dazu verwendet werden sollen, gezielte Maf3-
nahmen zur Mitarbeiterbindung zu ergreifen. Ein verstandliches Modell ermoglicht es
den Unternehmen, die Griinde fiir die Vorhersagen nachzuvollziehen und fundierte
Entscheidungen zu treffen.

Aufgrund dessen konnte eine Anwendung um eine Detailansicht fiir jeden Arbeit-
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nehmer erweitert werden, um dem Steuerberater eine umfassende Argumentations-
grundlage dafiir zu bieten, warum ein Arbeitnehmer wahrscheinlich kiindigen wird.
Ahnlich zur Darstellung der Feature Importance kénnte ein Diagramm erstellt werden,
das zeigt, welche Merkmale besonders wichtig fiir eine spezifische Vorhersage waren.
Im Gegensatz zur Feature Importance, die die Bedeutung basierend auf dem Gesamt-
modell visualisiert, konzentriert sich diese Darstellung auf die Merkmale, die fiir die
Vorhersage eines bestimmten Arbeitnehmers relevant waren. Eine geeignete Losung
hierfiir konnte die SHAP (SHapley Additive exPlanations) Bibliothek ! sein. Diese
Bibliothek ermoglicht es, ein Blackbox-Maschinenlernmodell in einer fiir Menschen
verstdandlichen Whitebox-Darstellung zu visualisieren.

Diese Bibliothek ist ein interpretierbares Werkzeug zur Erklarung der Vorhersagen
von maschinellen Lernmodellen. Sie basiert auf der Spieltheorie und bietet eine struk-
turierte Moglichkeit, die Beitrdge einzelner Merkmale zu den Modellvorhersagen zu
quantifizieren. Die SHAP Bibliothek kann auf verschiedene Arten von Modellen ange-
wendet werden, einschliefilich linearer Modelle, Entscheidungsbaumen und neuronaler
Netze. Die SHAP Bibliothek hat eine Reihe von verschiedenen Visualisierungen, unter
anderem ein sogenannten Waterfall-Plot. Dieses Visualisierungstool ermoglicht es, die
Einfliisse der Merkmale auf die Vorhersagen des Modells auf einen Blick zu erfassen.
Es ist besonders niitzlich, um die wichtigsten Merkmale zu identifizieren und ihre
Auswirkungen auf positive oder negative Vorhersagen zu verstehen. Der Waterfall-Plot
erstellt eine Grafik, die die Durchschnitts-Shapley-Verdnderungen fiir jedes Merkmal
anzeigt. Die Balken werden in aufsteigender Reihenfolge angeordnet, wobei die wich-
tigsten Merkmale oben und die weniger wichtigen unten erscheinen. Jeder Balken
zeigt den Beitrag eines Merkmals zur Vorhersage und wird von einem Farbspektrum
begleitet, das den Wert des Merkmals visualisiert. Dies erleichtert die Identifizierung
von Mustern und Ausreiflern.

Insgesamt stellt die SHAP Bibliothek ein méachtiges Werkzeug zur Interpretation von
maschinellen Lernmodellen zur verfiigung. Es ermoglicht es den Anwendern, die
Beitrdge der Merkmale zu verstehen, Muster in den Daten zu erkennen und die Mo-
dellvorhersagen auf eine erkldrliche Weise zu iiberpriifen. Dies ist von entscheidender
Bedeutung, um das Vertrauen in maschinelle Lernmodelle zu stiarken und sicherzustel-
len, dass sie fair und verldsslich arbeiten. In Abbildung 7.1 ist ein moglicher Plot der
SHAP Bibliothek zu sehen, welcher die Verstandlichkeit einer Vorhersage verbessern
konnte:

Ishap.readthedocs.io. (2023): https:/ /shap.readthedocs.io/en/latest/
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Abbildung 7.1: Eine exemplarische Ausgabe eines SHAP Waterfall-Plots fiir einen Random
Forest bei einem zwolf monatigem Zielvariablen-Zeitraum

Das vorliegende Diagramm veranschaulicht eine positive Vorhersage, die durch das
Random-Forest-Modell getroffen wurde. Es hebt hervor, dass in diesem Fall die Fluk-
tuationsrate den grofiten Einfluss auf die positive Klassifizierung ausiibt. Zusétzlich
werden die tatsachlichen Werte in den einzelnen Datenpunkten prasentiert, um dem
Benutzer eine solide Grundlage fiir die Interpretation zu bieten. Das Alter von 34
Jahren trdgt in dieser Situation zur Neigung einer Kiindigung bei. Vergleiche mit
anderen Vorhersagen haben gezeigt, dass éltere Personen tendenziell weniger geneigt
sind zu kiindigen als jiingere Personen. Des Weiteren trdgt das Fehlen einer Gehaltser-
hohung in diesem Fall ebenfalls zu einem hoheren Shapley-Wert bei, was wiederum
auf eine Tendenz zur Kiindigung hinweist. Es sollte angemerkt werden, dass die Merk-
malsbezeichnungen, wie sie hier gezeigt werden, in einer tatsdchlichen Anwendung
moglicherweise umbenannt werden miissen. Die SHAP-Bibliothek bietet hierbei die
Moglichkeit, Spaltenbezeichnungen als Parameter anzugeben.
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7.2 Privacy und Sicherheit in Bezug auf Vorhersagemo-
delle fiir Kiindigungen

Die Sicherstellung der Anonymisierung und Pseudonymisierung von Daten ist von
hochster Bedeutung, um sicherzustellen, dass individuelle Mitarbeiter nicht identifi-
ziert werden konnen. Dies ist entscheidend, um Datenschutzverletzungen zu verhin-
dern und die gesetzlichen Anforderungen, insbesondere die Datenschutzgrundverord-
nung (DSGVO) der Europdischen Union, zu erfiillen.

DATEV eG, als in Deutschland ansdssiges Unternehmen, unterliegt den strengen
Bestimmungen der DSGVO, die die Verarbeitung personenbezogener Daten in den
EU-Mitgliedstaaten reguliert und standardisiert. Die vollstindige Konformitatsprii-
fung der entwickelten Modelle mit den komplexen Details der DSGVO kann in dieser
Arbeit nicht geleistet werden. Dennoch kann eine abstrahierte Betrachtung des Themas
bereits wertvolle Erkenntnisse liefern. Neben der DSGVO ist das Thema Geheimnis-
verrat, was im Strafgesetzbuch (StGB) geregelt ist, ein grofies Problem. DATEV als
Auftragsverarbeiter muss dieses Berufsgeheimnis waren.

Es ist anzumerken, dass der in dieser Arbeit verwendete Datensatz ausschliefslich
pseudonymisierte Personendaten enthélt. Dariiber hinaus hat DATEV von jedem Date-
neigentiimern eine Einwilligungserklarung zur Nutzung ihrer Daten zur anonymen
Auswertung erhalten. Obwohl die aktuelle Produktversion von Personal Benchmark
online bereits maschinelle Lernmodelle verwendet, miisste im Rahmen der Kindi-
gungsvorhersage eine erneute Priifung der Einwilligung durchgefiihrt werden.

Zusatzlich zur Datenschutzkonformitét ist es von grofier Bedeutung, die Daten vor
moglichen Angriffsvektoren zu schiitzen [46, 47]. Diese konnten umfassen:

1. Feature Tampering: Ein Angreifer konnte versuchen, Merkmale zu dndern oder
zu manipulieren, die das Modell verwendet, um Vorhersagen zu treffen. Dies
konnte dazu fiihren, dass das Modell falsche Vorhersagen trifft.

2. Adversarial Attacks: In Machine-Learning-Modellen, insbesondere in neurona-
len Netzen, konnten Angreifer gezielt manipulierte Eingaben erstellen, die das
Modell irrefithren, um falsche Vorhersagen zu erzeugen.

3. Model Extraction: Ein Angreifer konnte versuchen, das Modell selbst zu extra-
hieren, um es zu analysieren oder fiir boswillige Zwecke zu nutzen.

4. Model Inversion: Angreifer konnten versuchen, Informationen tiber individuelle
Datensdtze zu extrahieren, indem sie Vorhersagen fiir verschiedene Eingaben
machen und die Ausgaben des Modells analysieren.

5. Membership Inference: Ein Angreifer versucht zu bestimmen, ob bestimm-
te individuelle Datenpunkte Teil des Trainingsdatensatzes eines maschinellen
Lernmodells waren, indem er die Reaktionen des Modells auf Anfragen ana-
lysiert. Dies kann die Privatsphédre gefdhrden, indem es Riickschliisse auf die
Verwendung sensibler Daten erlaubt.
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6. Data Poisoning: Ein Angreifer konnte versuchen, die Qualitdt der Trainingsdaten
zu manipulieren, indem er falsche Informationen in die Datenbank einfiigt. Dies
konnte zu verzerrten Modellergebnissen fiihren.

7. Privacy Leaks: Das Modell konnte versehentlich sensible Informationen tiber
Kunden oder Mitarbeiter offenbaren, wenn nicht ausreichend auf Datenschutz
geachtet wird.

Adversarial & Model Inversion Attacks

Im Gegensatz zum bereits vorhandenen Modell fiir die Marktwertprognose bietet der
Ansatz der Kiindigungsvorhersage den Vorteil, dass der Benutzer bei der skizzierten
Anwendung mit Warnungen oder der Ampellogik keine manuellen Eingaben innerhalb
der Benutzeroberfliche vornehmen kann. Bei einer Eingabemaske, die direkt Eingaben
an ein maschinelles Lernmodell weitergibt, besteht die Gefahr von Angriffen wie
Adversarial Attacks und Model Inversion. Bei solchen Angriffen nutzt der Angreifer
die Schnittstelle der Anwendung, sofern er keinen Zugriff auf das Modell selbst hat.
Ziel ist es, durch manipulierte Eingaben falsche Ergebnisse zu erzeugen oder bei einem
Model Inversion Angriff potenzielle Riickschliisse auf vertrauliche Informationen zu
ziehen.

Die Kiindigungsvorhersage hingegen basiert auf einer Vielzahl von verwendeten Merk-
malen und erfolgt ausschliefdlich auf Grundlage der vorhandenen Daten, ohne dass
manuelle Eingaben in einer Anwendung erforderlich sind. Dies minimiert das Risiko
solcher Angriffe erheblich. Da die Vorhersage allein auf den vorliegenden Lohnab-
rechnungsdaten beruht und keine direkten Nutzereingaben zulésst, sind potenzielle
Angriffsvektoren wie Adversarial Attacks oder Model Inversion in diesem Szenario
weniger kritisch. Dies tragt zur Sicherheit und Integritdat des Vorhersagemodells bei
und minimiert das Risiko von Angriffen auf die Privatsphédre der Arbeitnehmer oder
die Verfdlschung der Vorhersagen.

Membership Inference Attacks

Im Kontext dieser Thematik ist auch der sogenannte Membership Inference Angriff
von Bedeutung. Dabei versucht ein Angreifer festzustellen, ob bestimmte individuelle
Datenpunkte Teil des Trainingsdatensatzes sind, mit dem Ziel, Riickschliisse auf darin
enthaltene sensible Informationen zu ziehen. Dieses Risiko ist besonders relevant
tiir Modelle wie die Marktwertprognose, bei denen es theoretisch moglich wére, das
Gehalt einzelner Personen oder Unternehmen zu ermitteln, was einen klaren Verstof3
gegen den Datenschutz darstellen wiirde. Um diesem Problem entgegenzuwirken,
wird beim Modell der Marktwertprognose das Verfahren des Differential Privacy ein-
gesetzt. Differential Privacy [22] ist eine Datenschutztechnik, die entwickelt wurde, um
sicherzustellen, dass individuelle Datenpunkte in einem Datensatz nicht rekonstruiert
oder zurtickverfolgt werden konnen. Sie funktioniert, indem sie absichtlich Rauschen
oder Storungen zu den Daten hinzufiigt, um die Identifizierung einzelner Datenpunkte
zu erschweren, ohne dabei die Gesamtniitzlichkeit der Daten zu beeintrachtigen.

Kapitel 7. Zusammenfassung & weitere Vorgehensweise 79



Tobias Schotter Masterarbeit

Hingegen ist dieser Angriffstyp bei der Vorhersage von Kiindigungen weniger kritisch,
da hier lediglich eine bindre Klassifikation durchgefiihrt wird. Bei dieser Datenmenge
ist es nahezu unmoglich, Riickschliisse auf einzelne Individuen oder die in das Modell
einfliefenden Daten zu ziehen.

Feature Tampering & Model Extraction Attacks

Feature Tampering bezieht sich auf die Manipulation von Merkmalen oder Daten-
punkten in einem Modell, um die Vorhersagen absichtlich zu beeinflussen oder zu
storen. Model Extraction ist ein Angriff, bei dem ein Angreifer versucht, ein Modell
zu replizieren oder wesentliche Informationen dariiber zu extrahieren. Bei der DA-
TEV eG sind diese Angriffe aufgrund umfassender SicherheitsmafSnahmen und der
spezifischen Serverarchitektur kaum bis gar nicht moglich. DATEV eG hat strenge
Sicherheitsprotokolle implementiert, um die Integritdt der Daten und Modelle zu schiit-
zen. Dennoch liegt die Verantwortung fiir die Sicherheit und den Schutz des Modells
bei seinem Bereitsteller. Es ist entscheidend, dass der Anbieter des Modells sicher-
stellt, dass angemessene Sicherheitsvorkehrungen getroffen werden, um potenzielle
Angriffe zu verhindern. Dies umfasst die Implementierung von Schutzmechanismen
gegen Feature Tampering und Model Extraction sowie die regelméfige Uberpriifung
und Aktualisierung dieser Schutzmafinahmen, um sicherzustellen, dass das Modell
weiterhin sicher bleibt.

Privacy Leaks

In Bezug auf mogliche Privacy Leaks wurde bereits zu Beginn dieses Kapitels einge-
gangen. Es ist wichtig zu betonen, dass die fiir das Vorhersagemodell verwendeten
Daten vollstandig pseudonymisiert sind und dass die Personen des Datenursprungs
ausdriicklich ihre Einwilligung zur Verwendung ihrer Daten gegeben haben.

Data Poisoning Attacks

Data Poisoning stellt in diesem speziellen Szenario den kritischsten Angriffsvektor dar.
Bei Data Poisoning handelt es sich um die gezielte Manipulation von Trainingsdaten,
um die Leistung eines Modells absichtlich zu beeintrachtigen oder in diesem Fall,
um indirekt Eingaben in das Modell zu manipulieren. In diesem Kontext kénnten
Angreifer versuchen, die Daten, die in das Modell einfliefSen, zu verfdlschen, um die
Vorhersagen absichtlich zu beeinflussen.

Eine Integration des Vorhersagemodells, wie in Abschnitt 7.1 erldutert, konnte in
einer Anwendung fiir Steuerberater erfolgen. Diese Anwendungen ermoglichen jedoch
auch die Erfassung neuer Mitarbeiter und konnten somit indirekt den Datenbestand
beeinflussen. Das Vorhersagemodell konnte auch auf neu angelegte Mitarbeiter an-
gewendet werden, was dhnlich wie eine manuelle Eingabe eines Nutzers ist. Hier
konnten verschiedene Angriffsvektoren, wie Model Inversion und Data Poisoning,
kombiniert auftreten. Dies ermoglicht indirekte Tests mit verschiedenen Eingaben und
die Manipulation zukiinftiger Trainingsdaten. Dies konnte potenziell dazu fiihren,
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dass Riickschliisse auf die Fluktuation in anderen Unternehmen gezogen werden und
Datenschutzrichtlinien verletzt werden.

Um dem entgegenzuwirken, kdnnen Einschrankungen in der Anwendung imple-
mentiert werden. Zum Beispiel konnte festgelegt werden, dass Vorhersagen nur fiir
Arbeitnehmer durchgefiihrt werden, die bereits mindestens einen abgerechneten Mo-
nat haben. Dadurch wird sichergestellt, dass es sich um echte Personen handelt und
die Datenintegritdt gewahrt bleibt.

7.3 Fazit

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass hinsichtlich des Datenschutzes und mog-
licher Angriffsszenarien im Zusammenhang mit der Integration der ML-Modelle in
PBo die Datenschutzanforderungen voraussichtlich erfiillt werden kénnen und die
meisten Angriffsszenarien abgewehrt werden konnen. Dennoch ist die Implementie-
rung robuster SicherheitsmaSnahmen und kontinuierlicher Uberwachungsprozesse
von entscheidender Bedeutung, um die Integritat der Daten zu gewihrleisten und
potenzielle Angriffe zu erkennen. Die Sicherstellung von Datenschutz und Sicherheit
in Vorhersagemodellen fiir Kiindigungen erfordert eine sorgfiltige Balance zwischen
der Nutzung wertvoller Daten und dem Schutz der Privatsphédre der Arbeitnehmer.

Da das Themenfeld jedoch rechtliche Fragestellungen enthilt, sollten die genannten
offenen Punkte, wie beispielsweise die Giiltigkeit von Nutzungsvereinbarungen, mit
entsprechender Expertise, etwa Datenschutzbeauftragten oder Juristen, abgeklart wer-
den. Dies stellt sicher, dass simtliche rechtlichen Aspekte ordnungsgemaif; behandelt
werden und die Anwendung im Einklang mit den geltenden Datenschutzbestimmun-
gen steht.

Abschlieflend erdffnet diese Arbeit wertvolle Perspektiven fiir die Prognose von Mit-
arbeiterkiindigungen und untersucht verschiedene methodische Ansitze sowie Eva-
luationsverfahren. Die entwickelten Modelle konnen potenziell Organisationen dabei
unterstiitzen, Mafinahmen zur Mitarbeiterbindung gezielt zu planen und umzusetzen.
Insgesamt leistet diese Masterarbeit einen Beitrag zur Forschung im Bereich der Mit-
arbeiterfluktuation und bietet wertvolle Erkenntnisse fiir Unternehmen, die bestrebt
sind, ihre Mitarbeiterbindung zu verbessern.
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